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”Everybody is a genius.
But if you judge a fish by its ability to climb a tree,





Pre´dire la diffusion de l’information dans les re´seaux sociaux est une taˆche difficile qui
peut cependant permettre de re´pondre a` des proble`mes inte´ressants : recommandation
d’information, choix des meilleurs points d’entre´e pour une diffusion, etc. La plupart des
mode`les propose´s re´cemment sont des extensions des mode`les a` cascades et de seuil. Dans
ces mode`les, le processus de diffusion est base´ sur les interactions entre les utilisateurs du
re´seau (la pression sociale), et ignore des caracte´ristiques importantes comme le contenu
de l’information diffuse´ ou le roˆle actif/passif des utilisateurs. Nous proposons une nou-
velle famille de mode`les pour pre´dire la fac¸on dont le contenu se diffuse dans un re´seau en
prenant en compte ces nouvelles caracte´ristiques : le contenu diffuse´, le profil des utilisa-
teurs et leur tendance a` diffuser. Nous montrons comment combiner ces caracte´ristiques
et proposons une mode´lisation probabiliste pour re´soudre le proble`me de la diffusion. Ces
mode`les sont illustre´s et compare´s avec d’autres approches sur deux jeux de donne´es de
blogs. Les re´sultats obtenus sur ces jeux de donne´es montrent que prendre en compte
ces caracte´ristiques est important pour mode´liser le processus de diffusion. Enfin, nous
e´tudions le proble`me de maximisation de l’influence avec ces mode`les et prouvons qu’il est
NP-difficile, avant de proposer une adaptation d’un algorithme glouton pour approcher la
solution optimale.
Abstract
Predicting the diffusion of information in social networks is a key problem for appli-
cations like Opinion Leader Detection, Buzz Detection or Viral Marketing. Many recent
diffusion models are direct extensions of the Cascade and Threshold models, initially pro-
posed for epidemiology and social studies. In such models, the diffusion process is based on
the dynamics of interactions between neighbor nodes in the network (the social pressure),
and largely ignores important dimensions as the content diffused and the active/passive
role users tend to have in social networks. We propose here a new family of models that
aims at predicting how a content diffuses in a network by making use of additional dimen-
sions : the content diffused, user’s profile and willingness to diffuse. In particular, we show
how to integrate these dimensions into simple feature functions, and propose a probabi-
listic modeling to account for the diffusion process. These models are then illustrated and
compared with other approaches on two blog datasets. The experimental results obtained
on these datasets show that taking into account these dimensions are important to accu-
rately model the diffusion process. Lastly, we study the influence maximization problem
with these models and prove that it is NP-hard, prior to propose an adaptation of the
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De´finition d’un re´seau social
Un re´seau social est avant tout un ensemble de personnes qui communiquent les unes
avec les autres. Il peut aussi bien s’agir d’une cour d’e´cole dans laquelle les e´le`ves sont
regroupe´s et discutent par classe que d’un site web comme Facebook ou` les utilisateurs
e´changent toutes sortes d’informations. Il fait donc intervenir a` la fois des eˆtres humains et
des contenus. Les utilisateurs d’un re´seau sont relie´s par des liens qui peuvent eˆtre explicites
comme c’est le cas dans les re´seaux sociaux nume´riques : sur Facebook on de´finit ses amis,
sur Twitter on choisit de suivre une personne, etc. Ces liens peuvent aussi eˆtre implicites,
comme pour les enfants de la cour de re´cre´ation qui discutent et jouent avec les autres
enfants qui sont a` cote´ d’eux.
Figure 1 – Caracte´ristiques d’un re´seau social.
La figure 1 montre les liens standards que l’on peut trouver dans un re´seau social.
1
INTRODUCTION
On parle de document car on s’inte´resse dans cette the`se aux re´seaux sociaux nume´riques
dans lesquels les utilisateurs se partagent des contenus textuels, vide´os ou audios. Chaque
contenu partage´ peut s’accompagner de me´ta-donne´es, c’est-a`-dire des informations supple´-
mentaires sur le contenu. Par exemple, le titre, l’auteur, la date, des annotations sont des
me´ta-donne´es tre`s courantes. Les documents peuvent aussi eˆtre relie´s entre eux. Un do-
cument peut en citer un autre comme c’est le cas dans les billets de blogs qui se citent
les uns les autres. Deux documents peuvent avoir un auteur commun. Quand un utili-
sateur trouve un contenu inte´ressant, il peut de´cider de le partager. Les utilisateurs qui
lui sont proches et voient ce contenu peuvent a` leur tour de´cider de le repartager. Com-
mence alors un phe´nome`ne de diffusion qui va faire qu’un contenu poste´ par un utilisa-
teur d’un re´seau social peut se propager vers un tre`s grand nombre de personnes. Dans
les re´seaux sociaux nume´riques, un phe´nome`ne de grande propagation est appele´ buzz.
Certains utilisateurs ont une plus grande influence sur la diffusion comme e´tudie´ dans
[Anagnostopoulos et al., 2011]. Ils sont souvent appele´s ”autorite´s”. On peut retrouver
des analyses des re´seaux sociaux dans [Merckle´, 2004, Hanneman and Riddle, 2005].
Diffusion de l’information
On dit qu’une information se diffuse lorsque plusieurs personnes membres d’un re´seau
social relie´es entre elles la partagent. Au de´marrage d’une diffusion, seul les initiateurs
sont au fait de l’information. Au fur et a` mesure que les autres utilisateurs en prennent
connaissance, ils peuvent choisir de la rediffuser, ou de ne pas la repartager. Le chemin ainsi
parcouru par l’information forme un sous graphe G′ du re´seau social observe´ G (G′ ⊆ G).
Ce chemin est appele´ cascade de diffusion. Un contenu partage´ qui n’a jamais e´te´ repris
consiste en une cascade un peu particulie`re puisqu’elle n’implique qu’un seul utilisateur.
Dans cette the`se, nous utiliserons indiffe´remment les termes diffuser et propager. De
plus, lorsqu’un utilisateur a diffuse´ le contenu e´tudie´, nous dirons qu’il est actif ou a e´te´
contamine´ par le contenu.
Dans les re´seaux sociaux, on peut observer deux types principaux de diffusion : un
utilisateur peut partager une information pour tous ses voisins qui voudraient la lire, ou
cibler explicitement un sous-ensemble de destinataires. Le premier cas correspond aux
re´seaux sociaux tels que les blogs, les confe´rences ou Facebook et Twitter dans leur utili-
sation la plus simple, alors qu’on retrouve le second cas dans un re´seau de communications
d’e-mails, ou d’appels te´le´phoniques. Meˆme si les re`gles de diffusion sont plus ou moins
fixe´es par le re´seau social utilise´, les utilisateurs ont tous une approche diffe´rente en ce
qui concerne quand et pourquoi diffuser un contenu [Boyd et al., 2010, Java et al., 2007].
Dans cette the`se, nous nous sommes focalise´s sur la diffusion sans cible particulie`re, meˆme
si nos mode`les peuvent eˆtre adapte´s au second type mentionne´ ci-dessus.
Le proble`me de la mode´lisation de la diffusion dans les re´seaux sociaux n’est pas
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limite´ a` l’informatique. Les premiers mode`les qui ont e´te´ propose´s avaient pour but de
mode´liser la diffusion de virus au sein d’une population pour des e´tudes en e´pide´miologie.
Les initiateurs sont dans ce cas les premie`res personnes a` eˆtre contamine´es. Un certain
nombre d’e´tudes ont ensuite cherche´ a` mode´liser l’adoption d’un nouveau produit par
un ensemble d’utilisateurs. Les initiateurs de la diffusion sont dans ce cas un ensemble
de personnes auxquelles le nouveau produit est offert afin d’en faire la publicite´ aupre`s
des autres. Le but e´tant de jouer sur le bouche a` oreille afin qu’un maximum de personne
adopte le produit. Plus re´cemment, un certain nombre d’e´tudes se sont penche´s sur l’e´tude
de l’opinion a` partir des discussions dans les re´seaux sociaux afin de pre´dire la re´ussite
de films [Asur and Huberman, 2010] ou d’une marque [Jansen et al., 2009] en utilisant
twitter ou encore des forums [Stavrianou et al., 2009]. L’e´tude que nous en faisons en
informatique n’est que tre`s re´cente, due a` l’apparition des re´seaux sociaux nume´riques. Elle
fait suite aux e´tudes de sociologie qui cherchaient a` comprendre la fac¸on dont les individus
communiquent entre eux et comment l’information se propage au sein d’une communaute´.
Les articles [Adar and Adamic, 2005, Li et al., 2012] pre´sentent une structure ge´ne´rale
d’e´tude et de visualisation de la diffusion dans les re´seaux sociaux.
Le proble`me de diffusion de l’information est lie´ a` un certain nombre de proble`mes
connexes comme l’analyse de re´seaux sociaux, l’annotation de re´seaux ou de contenus, la
de´tection de communaute´s, la pre´diction de liens, etc. Il est aussi possible de s’inte´resser
a` la pre´diction du volume de la diffusion plutoˆt que tout le de´tail comme montre´ dans
[Chierichetti et al., 2011].
La plupart des mode`les existant aujourd’hui sont base´s sur trois grandes familles. La
premie`re est la famille de mode`les SI (Susceptible-Infected) [Anderson, 1984]. Il s’agit de
mode`les propose´s en e´pide´miologie dans lesquels les utilisateurs peuvent se trouver dans
plusieurs e´tats correspondant a` leur e´tat de sante´. Les transitions entre ces e´tats sont
re´gies par des lois de probabilite´s. La seconde famille de mode`les est base´ sur le mode`le IC
(Independent Cascade) [Newell and Simon, 1972]. Un utilisateur ne peut se trouver dans
ce cas la` que dans deux e´tats (de´pendant du fait qu’il ait diffuse´ ou pas le contenu) : actif
ou inactif. Les initiateurs d’une diffusion sont automatiquement actifs. Dans ce mode`le les
utilisateurs qui prennent connaissance d’un contenu, tentent d’influencer leurs voisins afin
que ceux-ci le rediffusent. Ce mode`le a tout d’abord e´te´ utilise´ dans des e´tudes marke-
ting comme [Wortman, 2008]. La dernie`re famille de mode`les est base´e sur le mode`le LT
(Linear Threshold) [Granovetter, 1978]. Ici, a` chaque utilisateur est associe´ un seuil qui
correspond au nombre de voisins qui doivent avoir diffuse´ le contenu pour qu’il le diffuse
a` son tour. Ces mode`les et leurs de´rive´s sont de´crits dans le chapitre 1. Enfin, certains
autres mode`les, comme ceux de [Gupte et al., 2009, Jackson and Yariv, 2005], se basent
sur des statistiques utilisateur
Ces mode`les ont cependant un certain nombre de points faibles. Tout d’abord, ils re-
posent sur un tre`s grand nombre de parame`tres (au moins un par lien). Or dans les re´seaux
3
INTRODUCTION
Figure 2 – Re´partition des coefficients de Jaccard pour tous les couples de contenus issus
des meˆmes initiateurs.
sociaux la plupart des diffusions de contenus n’impliquent que tre`s peu d’utilisateurs (les
cascades sont souvent tre`s courtes), ce qui a pour conse´quence que la majorite´ des liens
entre les utilisateurs ne sont utilise´s que tre`s rarement pour la diffusion. Par exemple, la
plupart des billets de blogs ne sont cite´s que par leurs auteurs [Leskovec et al., 2007].
Dans le meˆme ordre d’ide´e, il n’y a que peu de tweets 1 qui sont repris sur Twitter
[Romero et al., 2011a]. Se reposer sur un grand nombre de parame`tres dans ce cas la`
peut-eˆtre proble´matique car il est souvent impossible de les estimer avec pre´cision.
Ensuite, la plupart des mode`les existant dans la litte´rature ne tiennent pas compte de
plusieurs points importants :
– ils ignorent le contenu de l’information diffuse´e alors que, dans un re´seau social, deux
contenus diffe´rents ne se propagent pas de la meˆme manie`re ;
– ils ignorent les caracte´ristiques des utilisateurs du re´seau alors que l’inte´reˆt qu’un
utilisateur a pour un contenu joue un roˆle majeur dans la diffusion.
Le fait d’ignorer le contenu diffuse´ correspond a` une hypothe`se implicite forte qui est que




Si cette hypothe`se e´tait vraie, alors les ensembles d’utilisateurs atteints par la diffusion
de deux contenus issus du meˆme initiateur devraient eˆtre proches l’un de l’autre. Afin de
ve´rifier cette hypothe`se, nous avons calcule´ le coefficient de Jaccard [Jaccard, 1901] entre
tous les couples de contenus dont la diffusion est issue du meˆme utilisateur sur le jeu
de donne´es de blog ICWSM 2. Nous n’avons garde´ que les diffusions qui impliquent au
minimum deux utilisateurs car nous ne nous inte´ressons qu’aux cascades qui se propagent.
Ce coefficient mesure la similarite´ entre deux ensembles ; en d’autres mots, le coefficient
de Jaccard calcule´ sur les deux ensembles d’utilisateurs qui ont rediffuse´ deux contenus
devrait eˆtre proche de 1 si le processus de diffusion est le meˆme.
La figure 2 montre un histogramme de ces valeurs, c’est a` dire le nombre de cas-
cades pour lesquelles la valeur du coefficient de Jaccard est comprise entre α et α + 0.1.
On peut voir que ce coefficient est dans la plupart des cas diffe´rent de 1 3. Cela signi-
fie que deux diffusions issus des meˆmes utilisateur mais de contenus diffe´rent impliquent
souvent des utilisateurs diffe´rents. Ce re´sultat est similaire a` celui que l’on trouve dans
[Romero et al., 2011b] pour la diffusion d’annotations (hashtag) appartenant a` diffe´rents
the`mes sur Twitter.
Cela dit, est-ce que la diffusion est re´ellement lie´e au contenu diffuse´, ou ce phe´nome`ne
est-il duˆ a` d’autres parame`tres (influence exte´rieure au re´seau par exemple) qui explique-
raient la diffe´rence dans les diffusions ?
La figure 3 montre la valeur moyenne de similarite´ entre deux contenus dont la diffusion
est issue d’un meˆme utilisateur et le coefficient de Jaccard calcule´ entre les ensembles
d’utilisateurs atteints par la diffusion de ces contenus. Nous avons utilise´ la similarite´
cosinus afin de mesurer la similarite´ et pour que la moyenne ait un sens, nous n’avons
pas pris en compte les valeurs de coefficient de Jaccard pour lesquelles nous avons moins
de vingt paires de cascades. On voit clairement sur cette figure une augmentation le long
de la diagonale qui montre que des contenus similaires ont tendance a` se diffuser de la
meˆme manie`re, alors que des contenus dissimilaires se diffusent de fac¸ons diffe´rentes. Le
coefficient de corre´lation de Spearman [Spearman, 1904] dans ce cas est de 0.67, indiquant
une corre´lation positive et non ne´gligeable entre contenus et diffusions.
Conclusion
Nous venons de voir que la diffusion de contenus dans les re´seaux sociaux suit cer-
taines caracte´ristiques. Tout d’abord, la fac¸on dont une information se diffuse est en par-
1. Un tweet est un message court qui correspond a` un contenu dans le re´seau social Twitter.
2. Ce jeu de donne´es est de´crit dans le chapitre 3.




Figure 3 – Corre´lation entre le coefficient de Jaccard et la similarite´ cosinus pour les
couples de contenus. Chaque point correspond a` la moyenne des similarite´s cosinus de
tous les couples ayant le meˆme coefficient de Jaccard.
tie de´termine´e par son contenu. De plus, deux contenus issus d’un meˆme diffuseur initial
ne se diffusent pas exactement de la meˆme manie`re. L’hypothe`se faite par la plupart des
mode`les du domaine est donc caduque et il importe de prendre en compte le contenu afin
de mode´liser au mieux la diffusion d’informations dans les re´seaux sociaux. Cela ne veut
pas dire pour autant qu’il faut en oublier la topologie du re´seau. Elle est importante et
influence la diffusion comme le montrent [Lieberman et al., 2005].
Notations
Nous conside´rons ici un graphe social oriente´ G = (N , E) compose´ d’un ensemble
d’utilisateurs N = {n1, ..., nN} et d’un ensemble de liens E entre ces utilisateurs. Un
utilisateur ni est relie´ a` un utilisateur nj si (ni, nj) ∈ E . Nous utilisons de plus les notations
suivantes :
– B(ni) de´note l’ensemble des voisins entrant de l’utilisateur ni (les utilisateurs qui
ont un lien vers ni) :
B(ni) = {nj/(nj , ni) ∈ E}
F(ni) de´note l’ensemble des voisins sortant de l’utilisateur ni (les utilisateurs vers
lesquels ni a un lien) :
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F(ni) = {nj/(ni, nj) ∈ E}
– Tous les utilisateurs ont un profil base´ sur ce qu’ils aiment ou n’aiment pas. P est
l’ensemble de tous les profils des utilisateurs et ∀i, 1 ≤ i ≤ N, pi de´note le profil de
l’utilisateur ni. Dans cette the`se, p
i est un vecteur de caracte´ristiques calcule´ pour
chaque utilisateur. F de´note le nombre de caracte´ristiques : ∀i, 1 ≤ i ≤ N, |pi| = F .
– C = {c1, ..., cK} est l’ensemble de toutes les informations qui se propagent sur le
re´seau. Un contenu est de´fini dans le meˆme espace de caracte´ristiques que les profils
des utilisateurs : ∀k, 1 ≤ k ≤ K, |ck| = F .
– M = {M1, ...,MK} est l’ensemble des matrices de diffusion pour chaque contenu
































ou` mki,t ∈ {0, 1} ; m
k
i,t = 1 indique que l’utilisateur ni a diffuse´ le contenu c
k avant
ou au temps t. T k correspond a` la dure´e de la diffusion du contenu ck en e´tapes de
temps. Une e´tape de temps peut correspondre aussi bien a` une seconde, une minute,
une heure, etc. Dans cette the`se, nous conside´rons des e´tapes de temps journalie`res.
Enfin, l’ensembleM est divise´ en deux sous-ensembles disjoints : un ensemble de ma-
trices utilise´es pour l’apprentissage des mode`les D =
{
(M1, c1), ..., (M ℓ, cℓ)
}
, et un
ensemble de matrices utilise´es pour l’e´valuation des mode`les T =
{
(M ℓ+1, cℓ+1), ..., (MK , cK)
}
.





i,t−1 = 0}), et C
k(t) est l’ensemble des utilisateurs qui ont diffuse´ le
contenu ck avant ou au temps t (Ck(t) = ∪tt′=0D
k(t′)).
Afin de rendre le discours plus simple, nous utilisons aussi l’ensemble Ck(ni, t) de voisins
entrant de l’utilisateurs ni qui ont diffuse´ le contenu c
k avant ou au temps t.
Contributions
Cette the`se de doctorat se place dans le cadre de la fouille de donne´es dans les re´seaux
sociaux. Dans l’e´quipe AMA du LIG, deux autres the`ses traitent de sujets proches :
– la the`se de Cle´ment Grimal [Grimal, 2012] qui a e´te´ soutenue le 11 octobre 2012
et qui e´tudie le proble`me de l’apprentissage de co-similarite´s pour la classification
automatique de donne´es monovues et multivues.
– la the`se en cours de Franc¸ois Kawala au sein du groupe Best of Media qui traite de
me´thodes de de´tection et pre´diction des phe´nome`nes de buzz sur les re´seaux sociaux.
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Dans cette the`se, nous traitons le proble`me de la pre´diction de la diffusion de l’informa-
tion dans les re´seaux sociaux en proposant une nouvelle famille de mode`les probabilistes.
Ces mode`les sont appele´s centre´s utilisateur car ils prennent en compte un certain nombre
de caracte´ristiques propres aux utilisateur afin de calculer leur probabilite´ de diffuser un
contenu donne´. Ils prennent en compte :
– le contenu de l’information diffuse´ ;
– le gouˆts des utilisateurs et leur inte´reˆt pour le contenu diffuse´ ;
– la tendance des utilisateurs a` diffuser, c’est-a`-dire s’ils diffusent peu ou beaucoup
d’information ;
– la pression sociale subie par les utilisateurs, c’est-a`-dire le nombre de leurs voisins
ayant diffuse´ le contenu.
Nous proposons trois mode`les qui utilisent ces probabilite´s de diffusion : le mode`le UC
qui est une adaptation du mode`le a` cascades inde´pendantes pour prendre en compte cette
dimension utilisateur et les mode`les RUC et DRUC qui inte`grent un renforcement sur le
temps, permettant une mode´lisation plus fine, e´tape par e´tape, de la diffusion. Les mode`les
standards peuvent tous s’exprimer comme une percolation de liens. Nous montrons que ce
n’est pas le cas pour les mode`les centre´s utilisateur avec renforcement. Enfin nous illustrons
le phe´nome`ne de diffusion engendre´ par ces mode`les sur des graphes de re´seaux sociaux a`
la fois artificiels et re´els.
Afin de tester la qualite´ de ces mode`les, nous comparons leurs re´sultats dans une
taˆche de pre´diction de la diffusion de contenus a` ceux des mode`les standards IC, ASIC
et Netrate. Nous utilisons pour nos expe´riences des jeux de donne´es artificiels ainsi que
deux jeux de donne´es re´els de billets de blogs : ICWSM et Memetracker. Nous e´valuons les
re´sultats d’une part en utilisant une mesure de pre´cision qui nous permet de montrer que
les mode`les centre´s utilisateur parviennent mieux a` diffe´rencier les acteurs d’une diffusion
par rapport aux autres utilisateurs du re´seau. D’autre part, une mesure d’erreur de volume
nous permet de voir que tous ces mode`les, qui mode´lisent la diffusion e´tape par e´tape, ont
du mal a` pre´dire la quantite´ exacte d’utilisateurs touche´s par la diffusion d’un contenu.
Enfin une e´tude des parame`tres des mode`les centre´s utilisateur nous permet de montrer
l’importance de l’inte´reˆt the´matique des utilisateurs dans la mode´lisation de la diffusion
par ces mode`les.
Dans un second temps nous e´tudions le proble`me de maximisation de l’influence qui
consiste, connaissant un re´seau social et un mode`le de diffusion a` trouver les k meilleurs
initiateurs pour que la diffusion d’un contenu soit maximale. Ce proble`me est prouve´ NP-
difficile pour les mode`les standards IC et LT. Nous montrons que c’est aussi le cas pour
les mode`les centre´s utilisateur. L’algorithme glouton greedy hill climbing est une bonne
approximation du proble`me dans le cas ou` la fonction a` optimiser est sous-modulaire, ce
qui est le cas pour les mode`les standards. Nous montrons que pour les mode`les RUC et
DRUC cette fonction n’est pas sous-modulaire. Cependant nos expe´riences sur l’utilisation
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de l’algorithme et d’une variante de celui-ci montrent que, meˆme si la fonction a` optimiser
n’est pas sous-modulaire, l’algorithme greedy hill climbing donne de bonnes approximations
du re´sultat optimal sur de petits jeux de donne´es artificiels. Nous montrons aussi sur
des jeux de donne´es re´els que l’algorithme glouton obtient de meilleurs re´sultats que des
heuristiques simples.
Plan de la the`se
Le chapitre 1 pre´sente les diffe´rents mode`les que l’on trouve dans la litte´rature : les
mode`les simples de diffusion ainsi que leurs extensions. Dans le chapitre 2 nous pre´sentons
une nouvelle famille de mode`les probabilistes qui tiennent compte des caracte´ristiques
des utilisateurs et du contenu diffuse´. Ils re´solvent aussi le proble`me du grand nombre de
parame`tres en n’e´tant base´s que sur quatre parame`tres. Ces mode`les permettent d’obtenir
de meilleurs re´sultats que les mode`les standards du domaine comme nous le montrons dans
le chapitre 3 en validant les mode`les sur une taˆche de pre´diction de la diffusion sur deux
jeux de donne´es de blogs. Nous abordons le proble`me de la maximisation de l’influence, qui
consiste a` chercher les meilleurs initiateurs pour une diffusion maximale dans le chapitre
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART
1.1 Mode`les de propagation simples
Les premiers mode`les de propagation qui ont e´te´s propose´s sont base´s sur l’ide´e princi-
pale que les utilisateurs d’un re´seau interagissent les uns avec les autres. Dans le cas de la
diffusion d’un virus, les personnes qui coˆtoient une personne contamine´e, i.e. sont proches
d’elle dans le re´seau, ont des chances d’eˆtre atteints par le meˆme virus. En marketing,
si une personne adopte un nouveau produit, elle a des chances d’influencer les personnes
qu’elle connaˆıt, qui adoptent a` leur tour ce meˆme produit. Dans un groupe de personnes
qui communiquent, l’information circule. Une rumeur va se propager d’un utilisateur a` un
autre par l’effet du bouche a` oreille. Tous ces mode`les prennent en compte le temps de
manie`re discre`te : l’e´tape t+1 suis directement l’e´tape t. Ces e´tapes ne correspondent pas
force´ment a` une unite´ de temps re´el comme la seconde, la minute ou l’heure.
1.1.1 Mode`les e´pide´miques : famille de mode`les SI
Cette famille de mode`les a e´te´ introduite afin de pre´dire la diffusion de virus au
sein d’une population. Chaque mode`le de´finit un ensemble d’e´tat dans lesquels peuvent
se trouver les utilisateur. Ils sont de´finis dans les articles [Trottier and Philippe, 2001,
Newman, 2003]. Le mode`le le plus simple de cette famille, SI (Susceptible-Infected), de´finit
deux e´tats :
– un utilisateur Susceptible n’est pas atteint par le virus, mais peut le devenir si
d’autres personnes dans la population en sont porteuses ;
– un utilisateur Infectieux est atteint par le virus et peut contaminer d’autres per-
sonnes au sein de la population.
La figure 1.1 de´crit les e´tats et les transitions possibles pour les principaux mode`les de
cette famille. Dans le mode`le SIS, un utilisateur Infectieux peut redevenir sain, contrai-
rement au mode`le SI dans lequel les utilisateurs Infectieux le restent ad vitam æternam.
L’e´tat Re´tabli correspond a` un e´tat sain dans lequel les utilisateurs ne peuvent pas eˆtre
a` nouveau atteints par le virus. Certains mode`les ajoutent un e´tat Expose´ : a` ce moment
la` un utilisateur Susceptible ne peut plus directement eˆtre contamine´, il doit d’abord eˆtre
Expose´ au virus pour pouvoir eˆtre atteint par la diffusion. Un certain nombre de variantes
existent avec ces e´tats.
Ces mode`les ne repre´sentent pas l’e´tat de chaque utilisateur mais la proportion d’uti-
lisateurs de la population dans chacun des e´tats. Ils mode´lisent de manie`re globale le
syste`me. Les utilisateurs peuvent changer d’e´tat en fonction des transitions de´finies par
le mode`le et ainsi changer ces proportions. La figure 1.2 nous sert d’exemple en utilisant
le mode`le SIR. Les autres mode`les de cette famille ont le meˆme fonctionnement avec des
e´tats diffe´rents. S(t) correspond a` la proportion d’utilisateurs Susceptibles au temps t,
I(t) la proportion d’utilisateurs Infectieux et R(t) la proportion d’utilisateurs Re´tablis.
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Figure 1.1 – Famille de mode`les SI.
S(t) I(t) R(t)
f g
Figure 1.2 – Propagation en utilisant le mode`le SIR.
Prenons un exemple : dans une population de 6 personnes, a` une e´tape de temps t,
deux sont infectieuses et une est re´tablie. Le reste de la population n’a encore jamais e´te´




Pour chacun des trois e´tats, on peut de´finir la proportion des utilisateurs a` une e´tape
par rapport a` la pre´ce´dente :
S(t+ 1) = S(t) +
dS(t)
dt
I(t+ 1) = I(t) +
dI(t)
dt
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Comme indique´ en figure 1.2, des taux de transitions sont fixe´s entre les e´tats. f est
la proportion d’utilisateurs qui sont susceptibles et deviennent infectieux d’une e´tape a`
l’autre. Si aucun utilisateur n’e´tait Susceptible, il n’y aurait pas de nouveau utilisateurs
infectieux. g correspond a` la proportion d’utilisateurs qui e´taient infectieux et deviennent




dt = f.S(t)− g.I(t)
dR(t)
dt = g.I(t)
L’article [Schaffer and Bronnikovab, 2007] pre´sente une extension du mode`les SEIR dans
lequel les auteurs incluent la mort des utilisateurs. Celle-ci peut se produire pour tous les
utilisateurs, quel que soit leur e´tat. Afin que le syste`me comporte un nombre de personnes
constant, a` chaque fois qu’une personne meurt, une nouvelle naˆıt et se trouve dans l’e´tat
Susceptible.
Des variantes de tous ces mode`les existent en prenant en compte la topologie du
re´seau. Seuls les voisins entrant infectieux d’un utilisateur peuvent le contaminer. L’article
[Lo´pez-Pintado, 2008] pre´sente une variante du mode`le SIS dans laquelle la probabilite´ de
diffusion des utilisateurs de´pend de leur connectivite´. L’auteur e´tudie les contraintes qui
entraˆınent soit une forte diffusion, soit tre`s peu de diffusion. Dans [Prakash et al., 2010],
les auteurs utilisent un mode`le dans lequel les probabilite´s e´voluent au cours du temps.
Enfin, il est possible de montrer certaines proprie´te´s lie´s a` ces mode`les comme un seuil de
diffusion au-dela` duquel on ne peut stopper la propagation [Prakash et al., 2011].
1.1.2 Mode`le a` cascades inde´pendantes : IC
Le concept du mode`le IC (Independent Cascade) est proche de celui du mode`le SI.
Propose´ dans les articles [Saito et al., 2008, Newell and Simon, 1972], comme pour la va-
riante locale de SI, il mode´lise l’e´volution de chaque utilisateur et non pas l’e´tat global
du syste`me. Chaque utilisateur peut se trouver dans deux e´tats : inactif et actif. Lors de
la diffusion d’un produit ou d’une information, un utilisateur dans l’e´tat inactif n’est pas
encore atteint par la diffusion, il n’a pas encore diffuse´ le contenu ou le produit. A partir
du moment ou` il l’a rec¸u par un de ses voisins dans le re´seau et l’a diffuse´ a` son tour, il
devient actif. La figure 1.3 montre les e´tats de´finis par ce mode`le. A chaque lien du re´seau
entre deux utilisateurs ni et nj est associe´ une probabilite´ pi,j . Un utilisateur ni qui devient
actif (choisit de diffuser) a` une e´tape de temps t a une unique chance d’influencer chacun
de ses voisins pour qu’ils diffusent a` leur tour. Un de ses voisins nj a une probabilite´ pi,j de
diffuser a` l’e´tape t+1. Si ni re´ussit a` influencer nj , ce dernier devient actif. Si au contraire
il e´choue, il ne pourra plus l’influencer a` nouveau dans le futur. D’une certaine fac¸on, il
passe en arrie`re plan, toujours actif, et ne peut plus intervenir.
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Inactif Actif
Figure 1.3 – Etats du mode`le IC.
La figure 1.4 montre un exemple d’exe´cution du mode`le IC sur un re´seau jouet. Le
re´seau comprend six utilisateurs et sept liens entre eux qui de´finissent les influences. A
chaque lien est associe´ une probabilite´. A l’e´tape 0, l’utilisateur n5 est actif et tous les
autres sont inactifs. Il est conside´re´ comme le diffuseur initial. Comme il vient de devenir
actif, il tente d’influencer ses trois voisins n1, n3 et n6. Il e´choue pour n1 et n6 mais re´ussit
pour n3, donc, a` l’e´tape 1, n3 est actif en plus de n1. Comme n3 est nouvellement actif,
il va tenter a` son tour d’influencer ses voisins. Ce processus se poursuit jusqu’a` une e´tape
de temps a` laquelle aucun utilisateur n’est devenu actif. On conside`re a` ce moment la` la
diffusion termine´e.
Vu qu’a` chaque lien est associe´ un parame`tre, ce mode`le en posse`de autant que de liens.
Leur apprentissage peut eˆtre effectue´ par maximum de vraisemblance comme indique´ dans
[Saito et al., 2008].
1.1.3 Mode`les de seuil
Dans les mode`les pre´ce´dents, un utilisateur avait une probabilite´ de prendre la de´cision
d’adopter un produit. Dans le cas des mode`les de seuil, chaque utilisateur a un e´le´ment
de´clencheur qui va faire qu’il adopte le produit. L’e´le´ment le plus simple e´tant repre´sente´
par un seuil sur le nombre de voisins. Cela peut eˆtre par exemple : si un utilisateur a
au moins trois de ses voisins dans le re´seau qui ont adopte´ le produit, alors il choisit de
l’adopter lui aussi.
Mode`le de seuil line´aire
Dans le mode`le de seuil line´aire [Granovetter, 1978, Kempe et al., 2003], un poids non
ne´gatif est associe´ a` chacun des liens du graphe. Il repre´sente la ”force” du lien entre les
deux utilisateurs. Le poids sur le lien entre les utilisateurs ni est nj est de´note´ wi,j et est
contraint par : ∑
i∈B(j)
wi,j ≤ 1
De plus, chaque utilisateur nj choisit un seuil d’activation θj . Il repre´sente la proportion
ponde´re´e de ses voisins entrant qui doivent de´ja` eˆtre actifs pour qu’il s’active a` son tour.
15

























Figure 1.4 – Propagation en utilisant le mode`le IC.
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Figure 1.5 – Exemple d’utilisation du mode`le LT
La figure 1.5 montre un exemple de re´seau social pour le mode`le LT. Avec un ensemble
de seuils donne´ et un ensemble d’initiateurs de la diffusion, le processus de diffusion est
de´terministe. Comme pour les mode`les pre´ce´dents, les utilisateurs actifs a` une e´tape de
temps t le restent a` l’e´tape t + 1. De plus, tous les utilisateurs nj dont la proportion




ou` φ(t) est l’ensemble des utilisateurs actifs a` l’e´tape de temps t. Le seuil d’un utilisateur
repre´sente sa propension a` adopter un produit quand ses voisins le font. Les valeurs de
seuil sont choisies de manie`re ale´atoire afin de mode´liser le manque de connaissance sur
les utilisateurs.
Dans [Granovetter and Soong, 1988] les auteurs pre´sentent un mode`le de seuil dans
lequel les utilisateurs sont tous connecte´s les uns aux autres dans une communaute´. Ce
mode`le est en quelque sorte une version globale de LT, semblable au mode`le SI avec des
seuils au lieu de probabilite´s de´finissant les choix des utilisateurs.
Version stochastique du mode`le de seuil line´aire
Le mode`le de seuil line´aire de´cide si un utilisateur va adopter un produit ou non en
fonction d’un seuil pre´cis : en dessous de la valeur de seuil, il n’adopte pas, au dessus il
adopte. Dans [Macy, 1991] est propose´ une variante de mode`le LT avec un seuil flou. Soit
17
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La probabilite´ que l’utilisateur nj adopte le produit est alors de´finit par une fonction de




ou` α est un parame`tre de la fonction logistique (α > 1). La de´cision de l’utilisateur nj
d’adopter le produit de´pend donc de la probabilite´ Pj(t). Cette probabilite´ augmente plus
le taux de participation des voisins est important. Si pij(t) = θj , la probabilite´ que nj
adopte le produit est de 0.5.
Diffusion de deux produits en concurrence
Dans la re´alite´, il n’y a rarement qu’un seul produit, ou qu’une seule information qui
se diffuse en meˆme temps, et souvent il y a de la concurrence. Une adaptation du mode`le
LT est propose´e dans l’article [Borodin et al., 2010] pour tenir compte de la diffusion de
plusieurs produits en paralle`le dans un re´seau. On observe la diffusion de deux produits
A et B dans une communaute´. φA(t) de´note l’ensemble des utilisateurs ayant adopte´ le
produit A au temps t. De la meˆme manie`re, φB(t) de´note l’ensemble des utilisateurs ayant
adopte´ le produit B au temps t. Chaque utilisateur nj posse`de un unique seuil d’activation
θj et il adopte un produit si le taux de participation de ses voisins pour les deux produits
est supe´rieur a` ce seuil : ∑
i∈φA(t)∪φB(t),i∈B(j)
wi,j ≥ θj
Il choisit le produit qu’il adopte en fonction de ceux qu’ont adopte´s ses voisins entrant. Il
choisit le produit A avec la probabilite´ PAj (t) e´gale au rapport du taux de participation









S’il n’adopte pas le produit A, il adopte alors le produit B. Dans tous les cas il adopte un
des deux produits si le taux de participation de ses voisins aux deux produits est supe´rieur
a` son seuil. Il est possible d’exprimer avec ce mode`le un proble`me de diffusion sur un
mode`le de seuil line´aire simple en choisissant un ensemble d’adopteurs initial vide pour
l’un des deux produits.
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1.2 Equivalence des mode`les de propagation simples avec
une percolation de lien
Les mode`les que nous avons pre´sente´s, SI, IC et LT, sont diffe´rents de par leur exe´cution.
Le processus qui re´git la diffusion n’est pas le meˆme. La percolation de lien est une
me´thode initialement utilise´e pour e´tudier l’e´coulement de liquides en physique. Pour
chaque proble`me de diffusion qui suit l’un des mode`les standards, il existe une percolation
de lien correspondante. L’inverse n’est pas vrai. Ces mode`les sont des sous-proble`mes de
percolation de lien.
1.2.1 Percolation de lien
La percolation de lien est une me´thode qui a e´te´ propose´e pour e´tudier la propagation
d’un liquide dans un corps poreux. En versant initialement le liquide au sommet d’un
corps poreux, la question est de savoir avec quelle probabilite´ il atteindra le bas du corps.
Le corps poreux est repre´sente´ par un graphe dans lequel les liens indiquent les chemins
que peut emprunter le liquide. Les principes de percolation sont explique´s en de´tail dans
[Stauffer and Aharony, 1992].
Dans notre cas, le graphe correspond au re´seau social G sur lequel nous e´tudions
la diffusion, les liens correspondant aux chemins que l’information peut emprunter pour
se propager. L’ide´e est de repre´senter la diffusion en supprimant toute probabilite´ : on
conside`re un sous-graphe G′ de G dans lequel une partie des liens sont conside´re´s comme
ne laissant pas filtrer l’information (ceux qui ne sont pas pre´sents dans le graphe G′) et
l’autre partie laissent passer l’information sans aucune restriction. On peut dire qu’il y a
une probabilite´ de diffusion de 1 a` travers les liens de G′. Le processus de diffusion est ainsi
comple`tement de´terministe et simple a` mettre en œuvre. Nous appelons RG l’ensemble des
instances possibles de percolation de lien sur le graphe G = (N , E) :
RG = {r = (ri,j)(ni,nj)∈E ∈ {0, 1}
|E|}
ri,j = 1 si le lien entre les utilisateurs ni et nj est pre´sent dans l’instance de percolation r, il
vaut 0 dans le cas contraire. Une distribution de probabilite´ q(r) est de´finie sur l’ensemble
RG afin de de´terminer la probabilite´ de chaque instance r.
Nous conside´rons un graphe social avec six utilisateurs et sept liens entre eux repre´sente´
sur le figure 1.6(a). Une instance de percolation correspond a` un sous-graphe du re´seau
social : pour chaque lien, il peut soit eˆtre conside´re´ comme ouvert et laisser passer toutes
les informations, soit eˆtre ferme´ et filtrer tous les contenus. Il existe ainsi 27 instances
de percolation possibles pour ce re´seau social. La figure 1.6(b) montre une instance de
percolation pour laquelle quatre liens sont ouverts et trois sont ferme´s. Le processus de
diffusion sur ce graphe se fait ensuite en suivant simplement les liens ouverts. La figure
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(c) Exemple de diffusion sur une instance de percolation de lien
Figure 1.6 – Exemple de percolation de lien.
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1.6(c) montre la diffusion d’un contenu que l’utilisateur n1 a initialement diffuse´. Les
nœuds en rouge sont les utilisateurs contamine´s a` la fin de la diffusion.
Nous avons dit qu’a` chaque instance de percolation correspond une probabilite´ d’ap-
parition. Il est ensuite possible de tirer de ces probabilite´s la probabilite´ qu’un utilisateur
donne´ soit contamine´ lors une diffusion. Prenons l’exemple d’une diffusion partant de l’uti-
lisateur n1. La probabilite´ que l’utilisateur n2 soit atteint par la diffusion correspond a` la
probabilite´ que le lien entre n1 et n2 soit ouvert. Dans la configuration que nous avons
donne´e pre´ce´demment, c’est le cas. Mais c’est aussi le cas dans la configuration ou` tous les
liens sont ferme´s sauf celui-la`. On peut ainsi sommer les probabilite´s des instances pour
lesquelles ce lien est ouvert afin d’obtenir la probabilite´ que l’utilisateur n2 rediffuse le
contenu provenant de l’utilisateur n1.
Enfin, une percolation de lien ne´cessite une distribution particulie`re sur les probabilite´s
des instances de la percolation. Elle implique que pour un parame`tre donne´ p on observe
un phe´nome`ne de changement de phase lorsque p de´passe un certain seuil critique p0. Dans
le cadre de la diffusion d’un liquide a` travers un corps poreux, il s’agit de la probabilite´
que le liquide puisse traverser le corps. Dans le cadre de la diffusion de contenu, il s’agit
de la probabilite´ que le contenu soit diffuse´ par un grand nombre d’utilisateurs. C’est le
cas lorsque la distribution de probabilite´s sur les instances de la percolation favorise les
instances pour lesquelles l’ensemble des utilisateurs du graphes sont atteignables par une
diffusion.
La famille de mode`les SI ne tenant pas compte du graphe, il n’est pas possible de de´finir
de distribution sur des instances de percolation de liens lui correspondant. Il est ne´anmoins
facile de voir qu’il existe un seuil critique sur les probabilite´s de transition entre les e´tats
au dela` duquel l’ensemble de la communaute´ observe´ est contamine´. Ces mode`les ont donc
une proprie´te´ de percolation. On peut trouver plus de de´tails sur la correspondance entre
ces mode`les et un processus de percolation dans l’article [Grassberger, 1983].
1.2.2 Equivalence entre IC et une percolation de liens
Cette e´quivalence a e´te´ montre´ dans [Kempe et al., 2003] pour e´tudier la maximisation
de l’influence en utilisant les mode`les IC et LT. Une explication plus de´taille´e est pre´sente
dans [Kimura et al., 2007].
Une instance du mode`le a` cascades inde´pendantes sur un re´seau social G = (N , E) est
de´finie par un ensemble de probabilite´s pour chacun des liens du graphe :
∀(ni, nj) ∈ E , pi,j ∈ [0, 1]
ou` chaque probabilite´ est inde´pendante des autres.
Exprimer ce proble`me sous la forme d’une percolation de lien se fait en suivant ces
probabilite´s. Pour une instance donne´e r ∈ RG de percolation de lien, on peut faire un
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tirage pour chacun de ses liens. Sa probabilite´ d’apparition est donc la probabilite´ que










Dans le cas du mode`le IC, le parame`tre de changement de phase est l’ensemble des
probabilite´s associe´es aux liens du graphe. Il existe un seuil critique pour ces probabilite´s
(qui vaut 1 si tous les liens doivent eˆtre ouverts) au dela` duquel l’ensemble des utilisateurs
atteignables depuis les initiateurs sera atteint par une diffusion.
1.2.3 Equivalence entre LT et une percolation de liens
Comme pour la de´monstration de l’equivalence entre IC et une percolation de lien, des
explications de cette de´monstration se trouvent dans [Kempe et al., 2003, Kimura et al., 2007].
Une instance du mode`le de seuil line´aire est de´finie par un ensemble de poids sur
chacun des liens du graphe :
∀(ni, nj) ∈ E , wi,j ∈ [0, 1]
La somme des poids des liens entrant vers un utilisateur doit eˆtre infe´rieure a` 1. On choisit
ensuite ale´atoirement un seuil pour chacun des utilisateurs du re´seau. Un utilisateur inactif
a` l’e´tape t s’active a` l’e´tape t + 1 si l’influence de ses voisins devenus actifs au temps t
fait passer l’influence globale de ses voisins au dessus de son seuil. Au final, un seul lien
de´clenche le fait que l’utilisateur s’active.
Le processus de choix des liens pour la percolation de lien est le suivant : comme les
seuils sont choisis ale´atoirement, pour chaque utilisateur nj , on choisit au plus un lien en-




Les liens choisis son ouverts et les autres restent ferme´s dans l’instance de la percolation de
























Le parame`tre de changement de phase est l’ensemble des poids associe´s aux liens du
graphe. Il existe un seuil critique au dela` duquel tous les utilisateurs atteignables depuis les
initiateurs seront actifs a` la fin d’une diffusion. Il s’agit d’un chemin partant des initiateurs
et allant vers tous les utilisateurs atteignables avec des poids de 1 sur les liens parcourus.
Les autres liens auront donc des poids de 0.
22
CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART
1.3 Mode`les ge´ne´ralise´s
Dans le mode`le standard a` cascades inde´pendantes IC, un utilisateur ni qui tente d’en
influencer un autre nj ne tient pas compte de tout ce qui a pu se passer par le passe´. Qu’il
soit le premier a` tenter d’influencer nj ou que trois autres personnes aient tente´ de le faire
avant lui ne change rien a` la probabilite´ que nj aura de se faire contaminer. D’autre part,
le mode`le de seuil line´aire LT ne permet de mode´liser la fonction de seuil que de manie`re
line´aire. En d’autres mots, chaque voisin entrant de l’utilisateur nj l’influencera avec la
meˆme force, quels que soient les autres utilisateurs implique´s dans la diffusion.
Afin de pallier ce proble`me et de permettre de mode´liser une de´pendance entre les
voisins entrant d’un utilisateur lors de son choix, l’auteur de [Kleinberg, 2007] en propose
deux extensions : le mode`le a` cascades ge´ne´ralise´ et le mode`le de seuil ge´ne´ralise´.
1.3.1 Mode`le a` cascades ge´ne´ralise´
Comme pour les mode`les IC, un ensemble de nœuds initialement actifs est de´signe´. A
chaque e´tape de temps, t, tous les utilisateurs qui sont devenus actifs a` l’e´tape de temps
t − 1 tentent d’influencer leurs voisins sortant afin que ceux-ci deviennent actifs a` leur
tour. Contrairement au mode`le IC, lorsqu’un utilisateur ni tente d’influencer l’un de ses
voisins nj , il ne le fait plus avec la probabilite´ pi,j mais avec la probabilite´ pi(j,X) qui ne
de´pend plus seulement des utilisateurs ni et nj , X e´tant l’ensemble des voisins entrant de
nj qui ont de´ja` tente´ de l’influencer, et e´choue´, par le passe´. L’ensemble X ne contient pas
l’utilisateur ni. Il est ainsi possible de de´finir des fonctions de probabilite´s qui prennent
en compte les influences passe´es de plusieurs manie`res. Les deux principales sont :
– les utilisateurs passe´s peuvent influencer positivement la diffusion. En d’autres mots,
plus un utilisateur aura e´te´ influence´ par ses voisins, plus la probabilite´ qu’il diffuse
a` son tour sera forte. Si un utilisateur ni tente d’influencer un autre utilisateur nj
en e´tant le premier a` le faire, il aura une probabilite´ plus faible de re´ussir que s’il
est le cinquie`me. La probabilite´ de diffusion est incre´mentale :
∀ni, nj , ∀S ⊆ T, ni /∈ S, pj(i, S) ≤ pj(i, T )
– au contraire, la probabilite´ de diffusion peut eˆtre de´cre´mentale, auquel cas elle dimi-
nue plus le nombre de tentatives d’influence d’un utilisateur augmente. Cela permet
de mode´liser la lassitude d’un utilisateur. A force de voir le meˆme contenu, il finit
par ne plus y faire attention.
Enfin, le mode`le IC est inclus dans le mode`le a` cascades ge´ne´ralise´. Il est possible de
de´finir la probabilite´ de diffusion entre les utilisateurs ni et nj de fac¸on a` ce qu’elle ne
de´pende que de ces utilisateurs :
∀ni, nj , ∀X,ni /∈ X, pj(i, S) = pi,j
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1.3.2 Mode`le de seuil ge´ne´ralise´
Ce mode`le n’est pas dirige´ comme le mode`le de seuil line´aire par les poids sur les liens
du graphe. A chaque utilisateur nj est associe´ une fonction gj de´finie sur un sous-ensemble
des voisins entrant de nj , B(nj). Pour tout sous-ensemble X ⊆ B(nj), la fonction gj(X)
a une valeur dans [0, 1]. La fonction gj est croissante est ve´rifie donc que si X ⊆ Y ,
alors gj(X) ≤ gj(Y ). Malgre´ le fait qu’elle n’est pas obligatoirement la somme des poids
des voisins entrant actifs, elle reste une fonction de seuil. Chaque utilisateur nj choisit
ale´atoirement un seuil θj . Un ensemble de diffuseurs initiaux est de´fini puis a` chaque
e´tape t, un utilisateur nj devient actif si la valeur de sa fonction de seuil est supe´rieure a`
son seuil :
gj(X) ≥ θj
Comme pour le mode`le a` cascades ge´ne´ralise´, ce mode`le e´tant une ge´ne´ralisation du
mode`le qu’il e´tend, le mode`le de seuil line´aire LT, il est possible d’en de´finir une instance





1.3.3 Equivalence entre les mode`les ge´ne´ralise´s
Les deux mode`les ge´ne´ralise´s que nous avons pre´sente´s ont une forme et une exe´cution
diffe´rentes. Ne´anmoins dans le cas ou` les probabilite´s du mode`le a` cascades sont inde´pendantes
de l’ordre dans lequel les voisins entrant d’un utilisateur tentent de l’influencer, on peut
prouver qu’une instance du mode`le a` cascades ge´ne´ralise´ est e´quivalente a` une instance du
mode`le de seuil ge´ne´ralise´ [Kempe et al., 2005].
Ecrire une instance du mode`le a` cascades ge´ne´ralise´ a` partir d’une instance
du mode`le de seuil ge´ne´ralise´
Nous connaissons pour l’ensemble des utilisateurs les fonctions de seuil qui leur sont
associe´es gj . Si nj n’est pas actif, c’est que l’ensemble de ses voisins entrant qui sont de´ja`
actifs X n’ont pas re´ussi a` l’influencer. Autrement dit, sa fonction de seuil a une valeur
plus faible que son seuil : gj(X) < θj ≤ 1. Sachant que le seuil θj est choisi ale´atoirement,
la probabilite´ qu’un nouveau voisin diffuseur ni re´ussisse a` influencer nj est la probabilite´
que gj(X ∪ {i}) ≥ θj . Cette probabilite´ est uniforme´ment re´partie et s’e´crit :
pj(i,X) =
gj(X ∪ {i})− gj(X)
1− gj(X)
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Ecrire une instance du mode`le de seuil ge´ne´ralise´ a` partir d’une instance du
mode`le a` cascades ge´ne´ralise´
Nous connaissons pour l’ensemble des couples d’utilisateurs (ni, nj) les probabilite´s
de transition qui leurs sont associe´es : pj(i,X). On choisit la valeur de seuil de chaque
utilisateur ale´atoirement. La fonction de seuil gj(X) correspond donc a` la probabilite´ que
l’ensemble des voisins entrant actifs X de nj aient re´ussi a` l’influencer pour qu’il s’active.
Cette probabilite´ vaut 1 − p ou` p est la probabilite´ qu’aucun voisin de nj n’ait re´ussi a`
l’influencer. En e´crivant X = {n1, n2, ..., nk}, on peut de´finir la probabilite´ d’activation de





ou` Xi−1 = {n1, ..., ni−1}. La notion d’inde´pendance dans l’ordre des tentatives d’influence
de la part des voisins pour le calcul de la probabilite´ de diffusion est importante ici.
1.4 Inte´gration du temps
Les mode`les standards, autant les versions simples que les versions ge´ne´ralise´es, conside`-
rent la diffusion e´tape de temps apre`s e´tape de temps. Pour ces mode`les, un utilisateur
qui diffuse un contenu au temps t ne peut influencer ses voisins pour qu’ils rediffusent
qu’a` l’e´tape t+1. Afin de reme´dier a` ce proble`me, un certain nombre d’adaptations de ces
mode`les ont e´te´ propose´es dans lesquelles est inclus un phe´nome`ne de latence dans le choix
de la diffusion. Une question se pose cependant : un utilisateur a-t-il autant de chance de
diffuser un contenu le lendemain de sa cre´ation et trois ans plus tard ? Des e´tudes sur les
re´seaux d’e-mails et d’envois de lettres dans l’article [Va´zquez et al., 2006] ainsi que sur un
re´seau de messagerie instantane´e dans le rapport [Leskovec and Horvitz, 2006] montrent
que, d’une manie`re ge´ne´rale, les utilisateurs ont tendance a` rediffuser peu de temps apre`s la
premie`re diffusion. Ce phe´nome`ne n’empeˆche pas quelques utilisateurs de prendre connais-
sance du contenu apre`s une longue pe´riode, mais ces utilisateurs sont tre`s peu nombreux.
Afin de prendre en compte ce phe´nome`ne, la plupart des mode`les qui incluent une latence
dans la diffusion, incluent aussi un parame`tre de de´croissance diminuant la probabilite´ de
diffuser plus le temps passe.
1.4.1 Adaptation des mode`les e´pide´miques
Ajout d’un parame`tre de de´lai
L’article [Liben-Nowell and Kleinberg, 2008] montre une e´tude des chaˆınes de diffusion
dans un re´seau d’e-mails. Les auteurs proposent un mode`le simple dans lequel chaque
utilisateur qui rec¸oit un mail a` une e´tape t0 a une probabilite´ f de le rediffuser. Chaque
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utilisateur qui choisit de rediffuser un mail le fait a` une e´tape t = t0+ τ , ou` τ est distribue´
selon une fonction de puissance. La probabilite´ pour un utilisateur de rediffuser un mail
au temps t lorsqu’il l’a vu au temps t0 est donc :
P (t0 + τ) = fτ
−α
Une adaptation similaire est pre´sente dans l’article [Bailey et al., 2004] dans lequel les
auteurs mode´lisent la diffusion d’une maladie au sein d’une population de plantes. Ils uti-
lisent une loi exponentielle pour mode´liser le phe´nome`ne de de´croissance de la probabilite´
de diffuser. Ainsi une plante en contact avec une autre plante contamine´e au temps t0 a
la probabilite´ suivante d’eˆtre contamine´e au temps t > t0 :
P (t0 + τ) = fe
τ
Ces deux manie`res de repre´senter le de´lai ont e´te´ reprises dans l’article [Gomez-Rodriguez et al., 2010]
dans lequel les auteurs mode´lisent la communication entre bloggeurs. Ils utilisent leur
mode`le afin d’infe´rer les liens entre utilisateurs au sein d’un re´seau social.
Seuil cumulatif sur les e´tapes
Dans les mode`les e´pide´miques, les utilisateurs en contact avec un autre utilisateur
contamine´ ont une chance d’eˆtre contamine´s a` leur tour. Dans l’article [Dodds and Watts, 2004]
les auteurs incluent un seuil de contamination. Ils conside`rent qu’a` chaque e´tape de temps
ou` un utilisateur ni est expose´ au virus, il a une probabilite´ f de recevoir une dose positive
du virus di(t). S’il n’est pas expose´ au virus, di(t) = 0. Chaque individu cumule les doses







A l’e´tape de temps t, l’utilisateur ni est contamine´ si la quantite´ de doses qu’il a rec¸ues




i est le seuil de l’individu ni qui
est choisi ale´atoirement avant la diffusion.
Couplage avec un mode`le a` cascades : Connie
Les mode`les standards de la famille SI ne permettent pas de mode´liser le de´lai dans la
diffusion. Les auteurs de l’article [Myers and Leskovec, 2010] proposent une adaptation de
ces mode`les dans lesquels ils ajoutent deux distributions exprimant le temps que met un
utilisateur a` devenir Infectieux et le temps qu’il met a` devenir Re´tabli (mode`le SIR) ou de
nouveau Susceptible (mode`le SIS). Contrairement aux mode`les standards, dans le mode`le
qu’ils proposent, un individu nj peut eˆtre contamine´ par un de ses voisins ni avec une
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probabilite´ de´pendant de ces deux utilisateurs. Dans un sens, ce mode`le prend en compte
une influence diffe´rente en fonction de la source, comme c’est le cas pour le mode`le a`
cascades inde´pendantes IC. Lorsque l’utilisateur ni est contamine´ a` l’e´tape t0, il a une
probabilite´ pi,j de contaminer chacun de ses voisins nj Susceptibles. S’il re´ussit alors nj
sera contamine´ a` l’e´tape t > t0 avec l’intervalle δj = t− t0 qui suit une distribution δ(τ).
Un utilisateur qui est contamine´ le reste pour un certain temps avant de redevenir sain
(sans possibilite´ d’eˆtre contamine´ a` nouveau s’il s’agit du mode`le SIR). L’intervalle de
temps pendant lequel un utilisateur reste contamine´, sj , suit une distribution s(τ).
Dans cet article, les auteurs se focalisent sur des re´seaux de partage de contenu et
utilisent donc la variante du mode`le SI tel que pre´sente´ ci-dessus (∀nj , sj =∞). Ils uti-
lisent ce mode`le pour expliquer la diffusion au sein d’une communaute´ et trouver le re´seau
sous-jacent qui explique le mieux les diffusions observe´es. Les parame`tres pi,j et la distri-
bution δ(τ) sont appris pour maximiser la vraisemblance avec les donne´es d’entraˆınement.
La distribution δ(τ) est libre et ne suit aucune loi.
1.4.2 Adaptation des mode`les de seuil
De´lai avec de´croissance exponentielle : ASLT
Dans la de´finition du mode`le de seuil line´aire, un utilisateur nj devient actif aussitoˆt
qu’un de ses voisins s’active en rendant l’influence totale des voisins de nj supe´rieure a`
son seuil θj . Les auteurs de l’article [Saito et al., 2010a] proposent deux me´thodes pour
appliquer un de´lai dans la diffusion pour ce mode`le.
La premie`re me´thode est appele´e de´lai de lien. Lorsqu’un utilisateur ni devient actif
a` l’e´tape t0, il applique son influence wi,j a` chacun de ses voisins nj apre`s un de´lai δi,j .
Ce de´lai suit une distribution exponentielle de parame`tre ri,j afin de prendre en compte
le phe´nome`ne de de´croissance dont nous avons parle´ pre´ce´demment. Le parame`tre ri,j est
associe´ aux utilisateurs ni et nj :
P (δi,j = τ) = ri,je
−ri,jτ
ou` P (δi,j = τ) est la probabilite´ que le de´lai δi,j soit e´gal a` τ . Dans cette adaptation du
mode`le LT, c’est la source d’une diffusion qui apporte un de´lai lors de la propagation et
ce de´lai peut eˆtre diffe´rent pour chaque couple d’utilisateurs.
Les auteurs proposent une seconde mode´lisation de ce de´lai du cote´ de l’utilisateur
destination de la diffusion : le de´lai de nœud. Cela revient a` dire que le de´lai de´pend du
temps que l’utilisateur cible va mettre a` regarder et rediffuser le contenu. De plus, le nombre
de parame`tres de de´lai est grandement diminue´ puisqu’il y en a un par utilisateur et non
un par lien du re´seau. Lorsqu’un utilisateur ni devient actif, il influence instantane´ment
ses voisins nj . Par contre, lorsqu’un utilisateur nj subit plus d’influence que son seuil θj ,
il attend un certain temps avant de diffuser a` son tour. Ce de´lai δj suit une distribution
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de parame`tre rj :
P (δj = τ) = rje
−rjτ
1.4.3 Adaptation des mode`les a` cascades
Prise en compte de la probabilite´ de lecture d’un contenu
Dans tous les mode`les pre´sente´s jusque la`, le fait de voir un contenu et de le rediffuser
sont couple´s dans l’action de diffuser. Dans l’article [Gruhl and Liben-nowell, 2004], les
auteurs proposent de mode´liser la lecture du contenu par les utilisateurs avant de le diffuser.
Un utilisateur ne peut lire un contenu que s’il a e´te´ diffuse´ par un de ses voisins. Si un
utilisateur ni diffuse un contenu au temps t0, a` chaque e´tape de temps qui suit, tous ses
voisins nj qui n’ont pas encore lu le contenu ont une probabilite´ ri,j de le lire. Ainsi, la
probabilite´ qu’un utilisateur nj lise le contenu diffuse´ par ni a` une e´tape donne´e t = t0+ τ
est la suivante :
Ri,j(t0 + τ) = ri,j(1− ri,j)
(τ−1)
Cela correspond a` la probabilite´ de ne pas l’avoir lu pendant τ − 1 e´tapes de temps pour
enfin le lire a` l’e´tape t0 + τ . Lorsqu’un utilisateur a lu le contenu, il a une probabilite´ de
le diffuser pi,j puis reste passif lors de la suite de la diffusion. S’il a diffuse´ le contenu,
il donne la possibilite´ a` ses voisins de le lire. Sinon il aura la possibilite´ de diffuser le
contenu seulement si un autre de ses voisins le diffuse a` son tour, mais l’utilisateur ni ne
l’influencera plus par la suite.
De´lai avec de´croissance exponentielle : ASIC
Comme pour le mode`le de seuil line´aire pour lequel l’extension ASLT a e´te´ propose´e,
les meˆmes auteurs ont propose´ dans l’article [Saito et al., 2009] une extension ASIC pour
le mode`le a` cascades inde´pendantes. Lorsqu’un utilisateur ni devient actif au temps t0, il
a une probabilite´ pi,j d’influencer chacun de ses voisins nj pour qu’il diffuse a` son tour
le contenu. Contrairement au mode`le IC, si nj de´cide de diffuser le contenu, il le fera
avec un de´lai qui suit une loi exponentielle de parame`tre ri,j . L’utilisateur nj a ainsi une
probabilite´ de diffuser le contenu a` l’e´tape de temps t = t0 + τ en e´tant influence´ par ni
qui de´pend de ces deux utilisateurs :
Pi,j(t0 + τ) = pi,jri,je
−ri,jτ
Les auteurs estiment les parame`tres pi,j et ri,j de ce mode`le en utilisant un algorithme EM
pour maximiser la vraisemblance entre les pre´dictions du mode`le et des donne´es re´elles. Des
variantes de ce mode`le sont propose´es dans l’article [Saito et al., 2010a]. On peut trouver
une autre variante de ce mode`le dans [Koide et al., 2011] dans laquelle les parame`tres ne
sont plus lie´s aux utilisateurs, ils sont globaux.
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Probabilite´s de diffusion a` partir d’heuristiques
Les auteurs de l’article [Goyal et al., 2010] proposent tout d’abord un mode`le de dif-
fusion proche de celui du mode`le a` cascades inde´pendantes IC pour lequel ils estiment les
parame`tres pi,j de diffusion entre les utilisateurs ni et nj a` partir d’heuristiques sur les
informations qu’ils ont des diffusions passe´es entre ces utilisateurs. Afin de simplifier les
explications suivantes, nous introduisons de nouvelles notations :
– Ai est le nombre de contenus que l’utilisateur ni a diffuse´ ;
– Ai2j est le nombre de contenus qui se sont propage´s de l’utilisateur ni vers l’utilisateur
nj ;
– Ai|j est le nombre de contenus qu’au moins un des deux utilisateurs ni ou nj a
diffuse´.
Les auteurs proposent trois me´thodes pour de´finir les probabilite´s de diffusion :
– Distribution de Bernoulli. Dans ce mode`le, chaque utilisateur ni qui tente d’in-
fluencer l’un de ses voisins nj a une probabilite´ fixe de re´ussir. Chaque essai corres-
pondant a` un essai suivant la loi de Bernoulli. Afin de maximiser la vraisemblance
avec les donne´es d’entraˆınement, la valeur du parame`tre pi,j correspond au ratio du





– Coefficient de Jaccard. Au lieu de comparer le nombre de contenus qui se sont
propage´s avec le nombre de contenus e´mis par l’utilisateur source, les auteurs pro-
posent de comparer le nombre de contenus qui se sont propage´s par le lien avec le





– Cre´dit partiel. Lors d’une diffusion, un utilisateur peut eˆtre influence´ par plu-
sieurs de ses voisins entrant. Les auteurs proposent que le cre´dit de l’influence
re´alise´e par ses voisins lors de la diffusion d’un contenu par un utilisateur soit re´parti
e´quitablement entre eux. Ils de´finissent ainsi le cre´dit de l’influence d’un utilisateur





ou` tj(k) est le temps auquel l’utilisateur nj a diffuse´ le contenu c
k et Ck(t) est l’en-
semble des utilisateurs ayant diffuse´ le contenu ck au temps t ou avant. Ils proposent
ensuite deux manie`res de prendre en compte ce cre´dit qui sont les deux me´thodes
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Dans un second temps, les auteurs adaptent leur mode`le pour une prise en compte d’un
de´lai de diffusion. Comme pour le mode`le ASIC, ils de´finissent un de´lai dans la diffusion
qui suit une distribution de parame`tre ri,j . Ainsi la probabilite´ que l’utilisateur nj diffuse
un contenu provenant de l’utilisateur ni τ e´tapes de temps apre`s que ni l’ait diffuse´ est :
Pi,j(t0 + τ) = pi,je
−τ/ri,j
ou` t0 est le temps auquel ni a diffuse´ le contenu. Le parame`tre ri,j correspond au temps
moyen que nj met a` rediffuser un contenu provenant de ni.
Plusieurs mode´lisations du de´lai : Netrate
Dans l’article [Gomez-Rodriguez et al., 2011] les auteurs proposent une me´thode de
pre´diction qui cherche a` calculer le temps que vont mettre les utilisateurs a` rediffuser
un contenu. Si un utilisateur ne rediffuse pas un contenu, on conside`re qu’il a mis un
temps infini a` le rediffuser. Comme pour le mode`le a` cascades inde´pendantes IC, lorsqu’un
utilisateur ni devient actif au temps t0, il tente d’influencer chacun de ses voisins nj . On
de´finit par δi,j le temps que va mettre l’utilisateur nj qui n’est pas de´ja` actif a` diffuser
le contenu. Comme dit pre´ce´demment, si δi,j = ∞ on conside`re que l’utilisateur ni n’a
pas re´ussi a` influencer l’utilisateur nj pour qu’il diffuse le contenu. Trois mode`les base´s
sur cette ide´e sont propose´s pour de´finir le de´lai de diffusion. Chacun de ces mode`les
caracte´rise Pi,j(t) qui est la probabilite´ que l’utilisateur ni influence l’utilisateur nj pour
que celui-ci diffuse le contenu a` l’e´tape t = t0 + τ :
– un mode`le exponentiel de´fini comme suit :
Pi,j(t0 + τ) = ri,je
−ri,jτ
Ce mode`le est un cas particulier du mode`le ASIC pre´sente´ dans la section 1.4.3 qui
ne prend pas en compte la probabilite´ de diffuser ;
– un mode`le suivant une loi de puissance :
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– un mode`le de Rayleigh :





Les auteurs estiment les parame`tres ri,j de leurs mode`les en utilisant une me´thode de
descente de gradient pour maximiser la vraisemblance avec les donne´es d’entraˆınement.
Le choix de leurs trois mode`les n’est pas un hasard. Les distributions pour le de´lai ainsi
de´finies entraˆınent un proble`me d’optimisation convexe e´vitant le proble`me des maximums
locaux.
1.5 Prise en compte de caracte´ristiques utilisateur
Nous venons de voir une se´rie de mode`les qui prennent en compte le temps comme une
donne´e da la diffusion. Plusieurs mode`les ajoutent a` ceci un certain nombre de parame`tres
utilisateurs afin de de´crire la diffusion dans un re´seau. Nous en pre´sentons deux qui sont
des extensions du mode`le ASIC.
1.5.1 Similarite´ entre utilisateurs
Dans un premier temps, nous pre´sentons ici une extension du mode`le ASIC (pre´sente´
dans la section 1.4.3) propose´e dans [Saito et al., 2011] qui prend en compte les attri-
buts des utilisateurs afin de de´finir les probabilite´s de diffusion. Chaque utilisateur ni est
repre´sente´ par un profil pi. Ce profil est ici conside´re´ comme e´tant un vecteur d’attributs
de taille F . Ces attributs peuvent eˆtre par exemple la ville dans laquelle vit l’utilisateur,
son sexe, son aˆge, ou tout autre caracte´ristique qu’il a pu renseigner dans le re´seau social.
L’ide´e est la suivante : si deux utilisateur ont des profils similaires, c’est qu’ils se res-
semblent, partagent les meˆmes centres d’inte´reˆt et ont donc de fortes chances de partager
le meˆme type de contenus. Des e´tudes sur l’homophilie 1 sont pre´sentes dans les articles
[Apolloni et al., 2009, Anderson et al., 2012].
Pour chaque couple d’utilisateurs lie´s entre eux (ni, nj), le mode`le de´fini une probabilite´
de diffusion a` travers le lien pi,j ainsi qu’un de´lai d’activation ri,j . Dans le mode`le ASIC
standard, il y a autant de parame`tres que de liens entre les utilisateurs, ce qui pose d’une
part le proble`me du grand nombre de parame`tres a` estimer, et d’autre part la non prise
en compte d’informations concernant les utilisateurs. Ici, la probabilite´ de diffusion est














1. l’homophilie est la tendance des individus a` s’associer avec des individus similaires.
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m) est une fonction de´finissant la proximite´ entre les mie`me caracte´ristiques
des utilisateurs ni et nj . Le parame`tre θ0 est un parame`tre de biais, et les θm sont des
parame`tres pour re´guler l’influence que prennent les diffe´rentes caracte´ristiques dans le





m) sont faibles. Dans cette e´tude, les auteurs ont utilise´ une fonction simple pour























Pour chacune de ces deux fac¸ons de calculer la similarite´ entre les utilisateurs, plus les
caracte´ristiques sont proches les unes des autres, plus les utilisateurs sont conside´re´s comme
proches.
Le de´lai est calcule´ de la meˆme manie`re que dans le mode`le ASIC en utilisant une
de´croissance exponentielle de parame`tre ri,j . En outre, le calcul des parame`tres ri,j se fait












Comme ils le font pour les mode`les IC et ASIC, les auteurs de´finissent la vraisemblance
et apprennent les valeurs des parame`tres θm et φm en maximisant la vraisemblance graˆce
a` un algorithme EM.
Un mode´le tre`s similaire base´ sur Netrate a e´te´ propose´ dans [Wang et al., 2012b].
1.5.2 Utilisation de proprie´te´s utilisateur
Une autre extension du mode`le ASIC se trouve dans l’article [Guille and Hacid, 2012].
Les auteurs ne conside`rent pas seulement la proximite´ entre les utilisateurs mais de´finissent
un certain nombre de proprie´te´s des utilisateurs pour calculer les probabilite´s de diffusion.
Pour chaque lien entre deux utilisateurs (ni, nj) et chaque contenu c
k, ils forment un
vecteur de proprie´te´s V i,j,k de taille F , calcule´ a` partir des activite´s passe´es des utilisateurs.
Les valeurs de ces proprie´te´s, qui varient entre 0 et 1, sont les suivantes :
– l’activite´ de chacun des utilisateurs correspond au nombre de contenus partage´s par
heure, borne´ par 1 ;
– l’homoge´ne´ite´ entre deux utilisateurs est la proportion de leurs voisins qu’ils ont en
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commun ;
– le ratio de contenus partage´s a` des destinataires particuliers. Il s’agit la` du nombre
de contenus partage´s avec seulement un autre utilisateur ou une communaute´ par
rapport au nombre total de contenus partage´s. Cette mesure ne peut pas eˆtre e´value´e
dans tous les re´seaux sociaux, car certains ne permettent pas de choisir les destina-
taires lors du partage d’information ;
– l’existence d’une relation sociale entre deux utilisateurs ;
– le taux de citations d’un utilisateur correspond a` sa popularite´. Plus cette proprie´te´
est grande, plus l’utilisateur a e´te´ cite´ dans les contenus d’autres utilisateurs du
re´seau ;
– l’attrait de l’utilisateur pour le contenu. Il s’agit d’une valeur boole´enne qui indique
si au moins un mot cle´ du contenu fait parti du vocabulaire de l’utilisateur ;
– enfin, la prise en compte de la dimension temporelle. Selon l’heure a` laquelle un
contenu est partage´, il n’aura pas le meˆme impact sur les autres utilisateurs.
Les auteurs utilisent ensuite ce vecteur de proprie´te´s pour de´finir les probabilite´s de












L’estimation des parame`tres se fait ensuite en utilisant les algorithmes de perceptron
line´aire et de re´gression logistique baye´sienne pour re´soudre la taˆche de classification
supervise´e suivante : P (Y |V ) ou` Y={diffusion, non diffusion} et V est l’ensemble de pro-
prie´te´s qui ont e´te´ de´finies.
L’apprentissage des parame`tres de de´lai est un peu diffe´rent du mode`le pre´ce´dent. En
effet, les auteurs ne de´finissent qu’un seul parame`tre a` estimer et calculent le de´lai en
fonction de ce parame`tre et de l’activite´ de l’utilisateur cible d’une diffusion :
ri,j = (1−Aj)φ
ou` Aj est l’activite´ (telle que de´finie au dessus) de l’utilisateur nj . Le parame`tre φ est
calcule´ selon un algorithme de recherche par grille. L’apprentissage se fait pour un ensemble
de valeurs fixe´es et la meilleure est garde´e comme valeur du parame`tre φ.
L’exe´cution du mode`le se de´roule ensuite exactement comme celle du mode`le ASIC en
utilisant les parame`tres pi,j et ri,j ainsi de´finis.
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1.6 Mode´lisation non discre`te de la diffusion
Les mode`les pre´sente´s jusque-la` mode´lisent tous le processus de diffusion de manie`re
discre`te : a` chaque e´tape, les utilisateurs influencent leurs voisins, qui pourront eux-meˆmes
par la suite influencer leurs voisins. Cette fac¸on de mode´liser la diffusion ne´cessite un cer-
tain nombre de connaissances a` priori sur le re´seau social, comme par exemple la topologie
du re´seau (qui peut communiquer avec qui). Un mode`le faisant e´voluer la topologie du
re´seau au cours du temps a e´te´ propose´ dans [Heaukulani and Ghahramani, 2013]. De plus,
on suppose toujours que tous les utilisateurs du re´seau sont connus, ce qui n’est pas sou-
vent le cas. Comme exemple tre`s simple observons un re´seau social sur Internet, certains
profils sont prive´s et donc inaccessibles. Certains me´thodes ont pour but de mode´liser la
diffusion de manie`re plus globale afin d’e´viter ces travers.
1.6.1 Mode´lisation de l’e´tat final de la diffusion
Les auteurs de [Najar et al., 2012] proposent un mode`le de la diffusion de contenus
robuste au manque d’information sur l’ensemble des utilisateurs du re´seau. Leur me´thode
consiste a` calculer directement l’e´tat final d’une diffusion en fonction de l’e´tat initial. Pour







ou` Mkt est le vecteur de diffusion donnant l’e´tat (diffuseur ou non diffuseur) de tous les
utilisateurs au temps t.
Les parame`tres de ce mode`le peuvent ensuite eˆtre appris en comparant pour un en-
semble de cascades d’entraˆınement les valeurs re´elles de l’e´tat des utilisateurs avec les
valeurs pre´dites par le mode`le. Cette comparaison se fait a` l’aide d’une fonction de couˆt
qui de´termine la pe´nalite´ due a` une mauvaise pre´diction.
La fonction de pre´diction ainsi de´finie est tre`s ge´ne´rique et les auteurs en proposent
quatre instantiations particulie`res qu’ils utilisent dans leurs expe´riences :
– Le premier mode`le LM (Linear Model) est une simple re´gression line´aire qui s’ex-









ou` mki,0 est l’e´tat de l’utilisateur nj au temps 0 pour la cascade c
k. θj,i est un
parame`tre d’influence entre les utilisateurs nj et ni qui peut prendre n’importe quelle
valeur re´elle. Ainsi un utilisateur peut en influencer un autre soit ne´gativement, soit
positivement. Cette fonction pre´dit ainsi un score de diffusion dans R.
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– Le second mode`le LoM (Logistic Model) est une re´gression logistique :
fLoMθ,j (G,M
k






ou` logit est une fonction logistique. Par rapport au mode`le pre´ce´dent, la fonction
logistique force les valeurs pre´dites par le mode`le dans l’espace [0, 1].
– Le troisie`me mode`le PLM (Positive Linear Model) est une version contrainte du









θj,i sont des valeurs re´elles mais le poids de l’influence de chaque couple d’utilisateurs
est lui positif.
– Enfin, le quatrie`me mode`le GPLM (Graph Based Positive Linear Model) prend en
compte la topologie du graphe et ne pre´dit de diffusion qu’entre les utilisateurs











ou` wj,i est un poids associe´ au lien entre les utilisateurs nj et ni. Dans le cas ou
aucun lien n’existe entre ces utilisateurs, alors wj,i = 0. Il est ensuite possible de
de´finir des poids en fonction des communications observe´es entre les utilisateurs.
Un avantage de ce mode`le est que le nombre de parame`tres θj,i a` estimer correspond
au nombre de liens dans le graphe, contrairement aux autres mode`les pour lesquels
il faut estimer N2 parame`tres.
1.6.2 Mode`le global : mode`le line´aire d’influence LIM
Dans l’article [Yang and Leskovec, 2010], les auteurs pre´sentent un mode`le qui tend a`
pre´dire le volume d’utilisateurs touche´s par une diffusion en fonction de l’influence qu’ont
un petit nombre d’utilisateurs d’inte´reˆt, qui sont par exemple des journaux ou un ensemble
d’utilisateurs tre`s actifs.
Pour chacun des utilisateurs d’inte´reˆt ni, le mode`le de´finit une influence Ii(t). Il s’agit
d’une fonction qui pre´dit le nombre d’utilisateurs touche´s par une diffusion par l’in-
terme´diaire de l’utilisateur ni t e´tapes de temps apre`s que celui-ci ait diffuse´ le contenu.
Le mode`le donne donc le volume d’utilisateurs diffuseurs a` une e´tape de temps t comme
la somme des influences des utilisateurs d’inte´reˆt actifs au temps t :
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ou` φ(t) est l’ensemble d’utilisateurs d’inte´reˆt actifs au temps t et ti est l’e´tape a` laquelle
l’utilisateur ni a diffuse´ le contenu.
Les auteurs proposent deux manie`res de de´finir les fonctions d’influence :
– en les faisant suivre des formes parame´triques choisies telles qu’une exponentielle
Ii(t) = cie
−λit ou une loi de puissance Ii(t) = cit
−αi . Le proble`me de cette me´thode
est que l’on suppose que tous les utilisateurs ont une influence de forme similaire ;
– en ne faisant aucune hypothe`ses sur la forme de la fonction d’influence. La fonction
d’influence est donc de´finie sur T e´tapes de temps et on estime sa valeur pour les T
e´tapes qui suivent la contamination de l’utilisateur ni.
La seconde me´thode est utilise´e pour pouvoir de´finir des fonctions d’influence sans aucune
contrainte.
Afin de tenir compte de proprie´te´s supple´mentaires sur la diffusion, les auteurs pro-
posent deux variantes de leur mode`le. Dans les re´seaux sociaux, un utilisateur est plus
enclin a` rediffuser un contenu re´cent plutoˆt qu’un contenu trop vieux, qui est possible-
ment devenu obsole`te. Pour prendre en compte ce parame`tre ils ajoutent un parame`tre
d’influence ge´ne´rale qu’une information a en fonction du temps :




ou` α(t) est ce nouveau parame`tre qui mode´lise la nouveaute´ d’un contenu qui est le meˆme
pour tous les utilisateurs.
La seconde variante a pour but de prendre en compte un autre aspect de la diffusion
de contenus : l’effet d’imitation. Cet effet intervient quand un utilisateur en imite un autre
en diffusant un contenu juste parce qu’il est populaire (pas obligatoirement au sein du
re´seau social). Ils mode´lisent cette quantite´ comme un volume latent qui n’est pas relie´ a`
l’influence des utilisateurs du re´seau :




ou` b(t) est le parame`tre de volume latent qui s’ajoute a` l’influence que les utilisateurs
d’inte´reˆt ont induit.
Cette e´tude n’est pas la seule, et d’autres ont cherche´ a` re´soudre le proble`me de de´finir
un volume de diffusion plutoˆt que de mode´liser chaque utilisateur en utilisant des mode`les
simples [Petrovic et al., 2011, Hong et al., 2011].
1.7 Synthe`se
Nous avons pre´sente´ dans ce chapitre l’ensemble des mode`les les plus communs pour
la mode´lisation de la diffusion. Certains ont e´te´ cre´e´ dans le but de pre´dire la diffusion
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de virus ou maladies (SI), alors que d’autres ont e´te´ pense´ pour mode´liser la propagation
d’innovations et de contenus au sein d’une population (IC et LT). Les mode`les les plus
simples sont base´s sur l’ide´e que les individus s’influencent les uns les autres : pour la
diffusion de contenus, le fait qu’un utilisateur de´cide ou non de rediffuser une information
qu’il a rec¸u de´pend fortement de ses voisins qui la lui ont transmis. Tous ces mode`les sont
e´quivalents a` des percolations de liens et sont donc similaires dans leur expression. Nous
avons pre´sente´ un certain nombre de variantes de ces mode`les :
– des versions ge´ne´ralise´es dans lesquelles les voisins qui ont influence´s un utilisateur
par le passe´ continuent de le faire ;
– des versions qui inte`grent la temporalite´, ce qui permet aux utilisateurs de diffuser
un contenus plusieurs e´tapes de temps apre`s l’avoir rec¸u et pas seulement a` l’e´tape
suivante.
Enfin, nous avons pre´sente´ des mode`les qui mettent en avant des ide´es diffe´rentes. Les
mode`les pre´ce´dents ne prennent en compte que la topologie du re´seau pour expliquer la
diffusion. Certains mode`les ajoutent la prise en compte de caracte´ristiques utilisateurs afin
d’expliquer la diffusion. D’autres mode`les, contrairement a` tous ceux pre´sente´s cherchent a`
pre´dire un e´tat final de la diffusion plutoˆt que d’expliquer le phe´nome`nes e´tape par e´tape.
Il existe un certain nombre d’autres ide´es mises en avant pour des mode`les encore
ici base´s sur les trois mode`les principaux SI, IC et LT. Certains ont re´utilise´ des no-
tions de physique comme la diffusion de la chaleur [Ma et al., 2008] ou la the´orie des
champs moyens [Nekovee et al., 2007]. Du au manque de diffusion dans les donne´es re´elles,
[Wang et al., 2012a] groupent les utilisateurs en fonction de leur distance dans le graphe au
point d’origine de la diffusion. Chaque mode`le a ses forces et ses faiblesses et ne permettent
pas tous de pre´dire toutes les diffusion. C’est en suivant cette ide´e que [Saito et al., 2010b]
proposent un algorithme qui choisit entre plusieurs mode`les celui qui pre´dit le mieux en
fonction du contexte. Enfin, plusieurs articles se sont penche´s sur le proble`me de multiples
diffusions en concurrence [Pathak et al., 2010, Budak et al., 2011, Myers and Leskovec, 2012,
Beutel et al., 2012, Wei et al., 2012]. Ce proble`me est aussi bien traite´ pour la diffusion
de contenus que la propagation de virus.
Malgre´ le nombre de mode`les propose´s pour la taˆche de diffusion, la plupart de ces
mode`les ont cependant de grosses lacunes :
– ils ne prennent pas en compte le contenu diffuse´ ;
– tre`s peu prennent en compte les gouˆts, les inte´reˆts des utilisateurs ;
– ils reposent presque inte´gralement sur la topologie du re´seau social qui, meˆme si il a
e´te´ montre´ qu’elle a un roˆle dans la diffusion [Bakshy et al., 2012, Chierichetti et al., 2010,
Zaman et al., 2010], n’est souvent pas ou mal connue dans un cadre re´el.
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Diffusion de contenu : une
nouvelle mode´lisation probabiliste
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2.1 Ide´e principale : Utilisation de caracte´ristiques utilisa-
teur
La plupart des mode`les que nous avons pre´sente´s dans le chapitre pre´ce´dent expliquent
la diffusion de l’information au sein d’un re´seau social en tenant uniquement compte de
la topologie du re´seau : un utilisateur aura tendance a` rediffuser une information s’il est
proche dans le re´seau d’un grand nombre de diffuseurs. Ces mode`les passent outre un cer-
tain nombre d’autres e´le´ments qui jouent un roˆle dans la prise de de´cision des utilisateurs
quant a` la diffusion ou pas d’un contenu. Par exemple, il est montre´ dans [Suh et al., 2010]
que la diffusion sur Twitter est tre`s de´pendante du contenu, des hashtags et des URLs
incluses dans les tweets. Nous proposons ici l’utilisation de trois caracte´ristiques propres
aux utilisateurs ayant une influence sur la de´cision de rediffuser une information qu’ils ont
vue :
– l’inte´reˆt the´matique de l’utilisateur pour le contenu
– l’activite´ de l’utilisateur (son roˆle passif ou actif)
– la pression sociale subit par l’utilisateur
2.1.1 L’Inte´reˆt the´matique
Le sujet d’un contenu a` un roˆle dans la propagation d’un contenu [Cha et al., 2009]. De
plus, de manie`re assez e´vidente, un utilisateur sera plus inte´resse´ par un contenu faisant
parti de ses centres d’inte´reˆt et aura donc plus tendance a` le lire puis le rediffuser. Nous
repre´sentons l’inte´reˆt the´matique d’un utilisateur pour un contenu comme la proximite´
entre son profil et le dit contenu. Le profil d’un utilisateur ni et la description d’un contenu
ck sont de´finis dans le meˆme espace : pi ∈ RF et , ck ∈ RF .
La proximite´ est alors de´finie de la forme suivante :
S(ni,P, c
k, θs) = sim(p
i, ck)− θs
ou` sim(pi, ck) est une mesure de similarite´ entre le profil de l’utilisateur et la description
du contenu. Nous avons utilise´ dans cette the`se la similarite´ cosinus, mais on peut tre`s bien
imaginer utiliser une autre mesure de similarite´. θs est un seuil permettant de de´finir si les
deux objets sont suffisamment proches. Intuitivement, si la similarite´ est plus grande que
le seuil, la proximite´ sera positive. Elle sera ne´gative dans le cas inverse. Nous pourrons
par la suite utiliser cette proximite´ pour qu’elle joue de manie`re positive ou ne´gative sur la
probabilite´ d’un utilisateur de diffuser un contenu. En d’autres mots, un utilisateur aura
une forte probabilite´ de diffuser un contenu proche de ses centres d’inte´reˆt et une faible
probabilite´ si le contenu ne l’inte´resse pas.
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2.1.2 L’Activite´
Cette caracte´ristique repre´sente le caracte`re actif ou passif d’un utilisateur. Elle peut
eˆtre directement calcule´e a` partir des observations faites sur chaque utilisateur (sur le jeu
de donne´es d’entraˆınement 1). Elle correspond au ratio entre le nombre de contenus qu’un





k − 1)| > 0)mk
i,T k∑l
k=1 I(|C
k(ni, T k − 1)| > 0)
ou` I(X) est la fonction indicateur qui vaut 1 si X est vrai et 0 sinon. Nous introduisons
un seuil θw similaire au seuil de similarite´ θs :
W (ni,G,D, θw) = Act(ni,G,D)− θw
Comme la pre´ce´dente, cette caracte´ristique utilisateur sera donc positive si elle doit ame´liorer
la probabilite´ de l’utilisateur de diffuser, nulle si elle ne doit pas l’influencer et ne´gative
sinon.
Dans [Romero et al., 2011a], une mesure similaire est utilise´e afin de de´terminer l’ac-
tivite´ des utilisateurs et leur influence sur les autres lors de la diffusion d’un contenu.
2.1.3 La Pression sociale
Cette dernie`re caracte´ristique utilisateur repre´sente le fait que la confiance qu’un utili-
sateur a sur l’inte´reˆt d’une information est croissante avec le nombre de sources diffe´rentes.
Si une personne nous parle d’un e´ve´nement, on pourra ne pas y faire attention, alors que
si dix personnes nous parlent du meˆme e´ve´nement on sera force´ment au courant et on
voudra le repartager. Selon le mode`le choisi, la pression sociale est repre´sente´e de manie`re
diffe´rente. Dans le mode`le IC par exemple elle est pre´sente par le fait que si l’activation
d’un utilisateur a e´choue´, un autre essai pourra eˆtre effectue´ plus tard par un autre voisin
entrant.
Nous avons mode´lise´ cette pression sociale plus explicitement pour tenir compte du fait
qu’une information partage´e par deux voisins peut avoir beaucoup plus d’impact qu’une
information partage´e par un seul voisin. Voici la mesure associe´e :
SP (ni,G,M
k, t)
Dans l’ide´e ge´ne´rale elle correspond au nombre de sources (voisins entrant d’un utili-
sateur) ayant diffuse´ un contenu. Nous verrons par la suite que ce n’est pas toujours aussi
simple car il n’est pas toujours possible de connaˆıtre ce nombre.
1. il s’agit de l’ensemble des donne´es qui vont eˆtre utilise´es pour estimer les valeurs des parame`tres des
mode`les
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2.1.4 Combinaison des caracte´ristiques utilisateur
Nous avons de´finit un certain nombre de caracte´ristiques a` utiliser afin de pre´dire si
un utilisateur va, ou non, diffuser un contenu. Chaque utilisateur est donc repre´sente´ par













Il est possible et facile de de´finir de nouvelles caracte´ristiques pour les inte´grer dans les
mode`les que nous pre´sentons ici. Nous avons se´lectionne´ ces trois caracte´ristiques car
elles nous paraissent, au vu de la litte´rature sur l’analyse des re´seaux sociaux les plus
importantes.
En utilisant ces caracte´ristiques utilisateur, il est possible de de´finir des fonctions
d’agre´gation pour chaque utilisateur, contenu et e´tape de temps qui serviront a` construire
les fonctions de probabilite´ de diffusion. Nous avons opte´ dans cette the`se pour une simple
combinaison line´aire des caracte´ristiques utilisateur due a` leur inde´pendance :
fλ(ni, c










Nous omettons pour des raisons de lisibilite´ les autres arguments (P, ck,G,Mk
.,Tk−1
, θs, θw).
Les parame`tres λ0, λ1, λ2 et λ3 controˆlent l’influence de chaque dimension de la diffusion.
Ces parame`tres sont globaux (les meˆmes pour tous les utilisateurs). Cela veut dire que
l’influence de chaque caracte´ristique par rapport aux autres sera la meˆme pour tous les
utilisateurs. Ce n’est pas pour autant que les valeurs de ces caracte´ristiques seront les
meˆmes pour deux utilisateurs diffe´rents. Cela a pour effet d’une part de diminuer la com-
plexite´ de l’apprentissage, et surtout de pouvoir reporter la connaissance que l’on a d’un
utilisateur sur les autres. Cette dernie`re proprie´te´ est tre`s inte´ressante dans un contexte
ou` l’on ne posse`de que peu d’information ou dans le cas de l’arrive´e d’un nouvel utilisateur
dans le syste`me.
Nous expliquons dans la section 2.6 comment sont appris ces parame`tres ainsi que θs
et θw.
2.2 Probabilite´ de diffusion d’un utilisateur
De part les de´finitions pre´ce´dentes, la probabilite´ d’un utilisateur de diffuser une in-
formation doit eˆtre forte quand fλ(ni, c
k, t) est grand, c.a.d. quand :
– l’inte´reˆt the´matique de l’utilisateur pour le contenu est grand
– l’activite´ de l’utilisateur est grande
– la pression sociale subie par l’utilisateur est forte
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Ces contraintes sont naturellement obtenues en utilisant une fonction logistique qui agit
comme une fonction de seuil continu. De plus, un utilisateur ne peut rediffuser un contenu
que s’il l’a vu, autrement dit si un de ses voisins entrant a de´ja` partage´ le contenu. La








k, t) > 0
0 sinon
(2.2)
avec λ1 ≥ 0, λ2 ≥ 0 et λ3 ≥ 0. Si un parame`tre vaut 0, la caracte´ristique utilisateur corres-
pondante n’aura aucun impact sur la probabilite´ de diffusion. Si le parame`tre est positif,
la caracte´ristique utilisateur correspondante aura un apport positif si elle est positive et
ne´gatif si elle est ne´gative.
2.2.1 Remarque sur l’influence des voisins
Dans la plupart des mode`les pre´sente´s dans le chapitre 1, l’influence des voisins nou-
vellement diffuseurs sur la probabilite´ d’un utilisateur de diffuser un contenu augmente
de manie`re continue. Dans un cas simple ou` tous les voisins sont conside´re´s comme ayant
individuellement la meˆme influence, le fait d’avoir deux voisins actifs donnera a` un utili-
sateur une probabilite´ de diffuser deux fois plus e´leve´e que s’il n’avait qu’un seul voisin
diffuseur. Nous montrons ici que ce n’est pas le cas pour les mode`les centre´s utilisateur.
La figure 2.1 montre la probabilite´ de diffuser d’un utilisateur en fonction du nombre
de ses voisins ayant de´ja` diffuse´ le contenu. Pour simplifier cet exemple nous avons choisi
de ne pas tenir compte des parame`tres de similarite´ et de volonte´ de diffuser en les fixant
a` 0, mais la forme de la probabilite´ reste la meˆme pour d’autres choix de parame`tres duˆ
a` la fonction de seuil que nous avons choisie.
On voit clairement que les premiers voisins diffuseurs influencent beaucoup la proba-
bilite´ de diffuser d’un utilisateur, le second influence plus que le premier et ainsi de suite
jusqu’a atteindre un seuil au dela` duquel la probabilite´ est proche de 1. Dans cet exemple,
ce seuil est atteint pour trois voisins actifs.
Selon les valeurs du parame`tre de biais, de la volonte´ de l’utilisateur de diffuser et
de la similarite´ entre son profil et le contenu, la probabilite´ augmentera plus ou moins
vite. En fait, si tous les parame`tres autres que la pression sociale sont ne´gatifs, il faudra
beaucoup de voisins actifs pour pouvoir compenser et la courbe sera tre`s aplatie. Si en
outre ces parame`tres sont positifs, un seul voisin suffira pour obtenir une forte probabilite´
de diffuser.
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Figure 2.1 – Influence des voisins sur la probabilite´ de diffuser. Nous avons fixe´ λ0 = −5,
λ1 = λ2 = 0 et λ3 = 2.
2.3 Mode`le centre´ utilisateur : UC
Le premier mode`le que nous proposons est base´ sur les meˆmes principes fondamentaux
que le mode`le a` Cascades Inde´pendantes (IC). Le temps est de´coupe´ de manie`re discre`te
et a` chaque e´tape t, les utilisateurs qui viennent d’eˆtre active´s a` l’e´tape pre´ce´dente t − 1
tentent d’activer leurs voisins avec une certaine probabilite´. La diffe´rence avec le mode`le
IC se trouve dans cette probabilite´. Dans le mode`le original, cette probabilite´ est fixe au
cours du temps et ne prend en compte au mieux (si l’apprentissages des probabilite´s est fait
pour maximiser la vraisemblance) qu’une seule caracte´ristique utilisateur : la proportion
de messages e´change´s entre les deux utilisateurs. Dans ce mode`le, la pression sociale se
caracte´rise par le nombre de voisins entrant actifs :
SP (ni,G,M
k, t) = |Ck(ni, t)|
L’algorithme 1 montre le de´tail de l’exe´cution du mode`le UC. Ce mode`le utilise les ca-
racte´ristiques que nous avons introduites pre´ce´demment, mais garde cependant une grosse
lacune : il ne tient compte d’aucune dynamique temporelle de diffusion. En particulier, un
utilisateur ne peut s’activer qu’a` l’e´tape qui suit celle ou` l’un de ses voisins s’est lui-meˆme
active´. Nous proposons ensuite le mode`le RUC plus axe´ sur cette dynamique de diffusion.
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Algorithme 1: Exe´cution du mode`le UC
Donne´es : Un graphe G = (V, E)
Un contenu ck
Un ensemble d’utilisateurs diffuseurs Initiaux






pour tous les u ∈ JusteActifs faire
pour tous les v ∈ V oisinssortant(u) faire
si v /∈ Actifs alors
si hasard() ≤ P (nv, c
k, t) alors
Actifs ← Actifs ∪ {v};






t ← t + 1;
jusqu’a` JusteActifs -= ∅;
2.4 Inte´gration du renforcement : RUC
Dans le mode`le RUC (Reinforced User-Centric model) nous prenons en compte la
dimension temporelle pour la diffusion. Une nouvelle particularite´ est qu’un utilisateur
n’est plus dans un syste`me binaire dans lequel il est soit actif soit inactif : on conside`re
sa probabilite´ d’eˆtre actif (et par conse´quent sa probabilite´ d’eˆtre inactif). Le temps est
toujours repre´sente´ de fac¸on discre`te, mais un utilisateur pourra maintenant diffuser un
contenu a` n’importe quelle e´tape qui suit sa premie`re prise de connaissance du contenu. Un
utilisateur qui voit un contenu pour la premie`re fois chez un de ses voisins a` l’e´tape t aura
une probabilite´ de le rediffuser a` l’e´tape t+1, mais aussi a` l’e´tape t+2 ainsi que toutes les
suivantes, amenant un renforcement dans sa probabilite´ d’avoir diffuse´ le contenu. Il s’agit
la` d’un repre´sentation plus fine du phe´nome`ne de diffusion. On de´finit par P (ni, c
k,≤ t)
la probabilite´ que l’utilisateur ni ai diffuse´ le contenu c
k avant l’e´tape de temps t.
La dynamique du syste`me de diffusion e´volue e´tape apre`s e´tape, la probabilite´ d’eˆtre
actif d’un utilisateur a` une e´tape t + 1 e´tant sa probabilite´ d’avoir e´te´ actif a` l’e´tape de
temps t a` laquelle s’ajoute sa probabilite´ de s’eˆtre active´ entre les e´tapes t et t+ 1 :
P (ni, c
k,≤ t+ 1) = P (ni, c
k,≤ t) + (1− P (ni, c
k,≤ t))P (ni, c
k, t) (2.3)
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Par de´finition :
– P (ni, c
k,≤ 0) = 1 si ni est un diffuseur initial
– P (ni, c
k,≤ 0) = 0 sinon
Nous venons de donner l’e´quation permettant de passer d’une e´tape a` la suivante. Il
est possible de calculer directement la probabilite´ d’un utilisateur d’eˆtre actif a` l’e´tape de
temps t en de´roulant le processus pre´ce´dent. On peut aussi montrer par re´currence :









(1− P (ni, c
k, τ))
La de´monstration du the´ore`me 1 se trouve en annexe A.
Ceci e´tant, il n’est plus possible d’obtenir le nombre de voisins entrant actifs d’un
utilisateur comme dans le cas du mode`le UC. La pression sociale se caracte´rise ainsi par
l’espe´rance du nombre de voisins entrant actifs :
SP (ni,G,M
k, t) = E[|Ck(ni, t)|]




m P (|Ck(ni, t)| = m)
ou` P (|Ck(ni, t)| = m) est la probabilite´ que le nombre de voisins entrant qui ont diffuse´
le contenu soit m. On peut montrer que cette espe´rance se calcule aussi comme la somme
des probabilite´s d’eˆtre actifs des voisins entrant :




P (nj , ck,≤ t)
La de´monstration du the´ore`me 2 se trouve en annexe B.
L’algorithme 2 montre le de´tail de l’exe´cution du mode`le RUC e´tape par e´tape. Il est
possible d’optimiser l’algorithme en ne mettant a` jour que les probabilite´s d’eˆtre actif des
utilisateurs atteignables a` chaque e´tape de temps. En effet, si un utilisateur n’a pas vu un
contenu, il aura une probabilite´ nulle de le rediffuser.
Ce mode`le, contrairement aux mode`les standards et au mode`le UC posse`de une pro-
prie´te´ inte´ressante mais peu intuitive. Prenons comme exemple le graphe de la figure 2.2
dans lequel trois utilisateurs sont relie´s par deux liens. Supposons que l’utilisateur A dif-
fuse un contenu. Le mode`le RUC tel que nous l’avons de´fini permet apre`s un nombre
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Algorithme 2: Exe´cution du mode`le RUC
Donne´es : Un graphe G = (V, E)
Un contenu ck
Un ensemble d’utilisateurs diffuseurs Initiaux
Tmax : le nombre d’e´tapes de la diffusion
Re´sultat : Probabilite´ des utilisateurs d’eˆtre actifs apre`s processus de diffusion
Etat ← Tableau(|V|);
pour tous les u ∈ V faire






pour t = 0→ Tmax faire
PrecedentEtat ← Etat;
pour tous les u ∈ V faire




Figure 2.2 – Exemple de graphe social.
quelconque d’e´tapes de temps t que l’utilisateur C ait une probabilite´ d’avoir (re)diffuse´ le
contenu plus forte que l’utilisateur B alors meˆme que pour le rediffuser il faut auparavant
que B le lui ai partage´. Ceci est duˆ au fait que la probabilite´ d’eˆtre actif des voisins entrant
d’un utilisateur n’est qu’un parame`tre dans le calcul de la probabilite´ que l’utilisateur dif-
fuse le contenu. Contrairement aux autres mode`les dans lesquels c’est la caracte´ristique
principale. Ce cas de figure se produira principalement quand le contenu en question fait
parti des centres d’inte´reˆts de l’utilisateur C et pas de ceux de l’utilisateur B. On peut
voir cette caracte´ristique comme la prise en compte de bruit dans les donne´es. En effet,
cela revient a` prendre en compte le meˆme graphe et a` ajouter un lien entre les utilisateurs
A et C, qui peut ne pas eˆtre visible dans les donne´es mais exister dans la re´alite´.
Le principal de´faut de ce mode`le repose sur le long terme. A partir du moment ou` la
probabilite´ de diffuser d’un utilisateur est positive a` une e´tape t, elle ne diminuera jamais
par la suite. Duˆ au phe´nome`ne de renforcement, sa probabilite´ d’eˆtre actif va de ce fait
augmenter au fur et a` mesure des e´tapes. On va donc avoir comme effet lors d’une diffusion
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l’activation de tous les utilisateurs atteignables apre`s un nombre d’e´tapes suffisamment
grand. Pour palier ce proble`me, nous avons propose´ le mode`le DRUC dans lequel nous
inte´grons un parame`tre d’oubli.
2.5 Ajout d’un parame`tre d’oubli : DRUC
2.5.1 De´finition du mode`le
L’ide´e derrie`re l’ajout de ce parame`tre d’oubli est de diminuer la probabilite´ qu’un
utilisateur diffuse un contenu ancien. Si un utilisateur voit un contenu partage´ par l’un
de ses voisins entrant, il aura une plus forte probabilite´ de le rediffuser le lendemain
que 2 ans plus tard. Ce phe´nome`ne est e´tudie´ dans l’article [Wu and Huberman, 2007]
dans lequel les auteurs montrent que les utilisateurs sont affecte´s par la nouveaute´ des
informations et qu’un phe´nome`ne de lassitude apparaˆıt quand celle-ci n’est plus assez
re´cente. Ce parame`tre va donc diminuer l’impact sur la volonte´ de diffuser qu’ont les voisins
plus le temps passe. Afin d’introduire ce parame`tre dans le mode`le, nous de´finissons une
nouvelle grandeur qui caracte´rise tous les utilisateurs, pour un contenu donne´ a` chaque
e´tape de temps : l’influence ρ(ni, c
k, t). L’influence de chaque utilisateur sur ses voisins
e´volue au cours du temps de la fac¸on suivante :
ρ(ni, c
k, t+ 1) = δ × ρ(ni, c
k, t) + (1− P (ni, c
k,≤ t))P (ni, c
k, t) (2.4)
ou` δ est le parame`tre d’oubli qui re´gule l’influence. Ce parame`tre d’oubli e´tant la` pour
diminuer l’influence au cours du temps, on a δ ∈ [0, 1]. Par de´finition, l’initialisation est
la suivante :
– ρ(ni, c
k, 0) = 1 si ni est un diffuseur initial
– ρ(ni, c
k, 0) = 0 sinon
Cette influence sert a` de´finir la pression sociale. Au lieu de prendre en compte le nombre
de voisins entrant ayant de´ja` diffuse´ le contenu (UC) ou l’espe´rance de ce nombre (RUC),







L’exe´cution du mode`le reste ensuite la meˆme que celle du mode`le RUC et est de´crite
dans l’algorithme 2.
On voit deux cas particuliers ressortir. Si δ = 0, le mode`le ne tient compte que des
utilisateurs qui ont eu une probabilite´ de diffuser le contenu a` l’e´tape pre´ce´dente et se
rapproche a` ce moment la` du concept du mode`le UC. Si δ = 1, le mode`le DRUC est
e´quivalent au mode`le RUC.
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2.5.2 Comparaison entre RUC et DRUC
Figure 2.3 – Apport du parame`tre d’oubli.
Afin de montrer l’apport du parame`tre d’oubli, nous proposons un petit exemple pour
comparer les mode`les RUC et DRUC. On se place ici dans un re´seau quelconque et on
observe l’e´volution d’un utilisateur au cours du temps lors de la diffusion d’un contenu.
Au de´part (e´tape 0) il n’a aucune connaissance du contenu. A t = 2 le premier de ses
voisins entrant lui diffuse le contenu. Aux e´tapes de temps 7 et 14 deux nouveaux voisins
lui diffusent le meˆme contenu.
La figure 2.3 repre´sente la probabilite´ que l’utilisateur diffuse le contenu a` chaque e´tape
de temps en utilisant les deux mode`les. On y voit clairement le partage du contenu par
chacun des trois voisins, correspondant a` une forte hausse dans la probabilite´ de diffusion.
Dans cet exemple l’impact du parame`tre d’oubli se caracte´rise par une baisse constante
de la probabilite´ de diffusion. La probabilite´ de diffusion dicte´e par le mode`le DRUC
a les meˆmes hausses que celle dicte´e par le mode`le RUC lorsque le nombre de sources
augmente, mais celle donne´e par le mode`le DRUC baisse rapidement lors des e´tapes qui
suivent l’arrive´e d’une nouvelle source.
Nous avons choisi un exemple dans lequel le parame`tre d’oubli instaure une faible







2 = −5 avec λ3 = 1.3. Cette situation correspond a` un utilisateur
qui diffuse peu d’information et/ou qui n’est pas spe´cialement inte´resse´ par le contenu
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diffuse´.
Si l’on prend un exemple dans lequel le contenu est dans les centres d’inte´reˆts de
l’utilisateur, le parame`tre d’oubli aura beaucoup moins d’impact. En effet, de part la
de´finition du mode`le, le parame`tre d’oubli a de l’impact si la pression sociale compense le







2 < 0. Il permet d’e´viter qu’avec le temps le mode`le donne
a` un utilisateur qui a une faible probabilite´ de diffuser un contenu, une forte probabilite´
de l’avoir diffuse´. Ce parame`tre sera par contre peu influent sur un utilisateur ayant une
forte probabilite´ de diffuser le contenu.
2.6 Estimation des parame`tres
Nous partageons notre jeu de donne´es en deux parties : un partie qui sert pour l’en-
traˆınement et une partie qui sert pour le test. Toutes les estimations des parame`tres sont
effectue´es sur le jeu d’entraˆınement. Le jeu de test sert quant a` lui a` valider la qualite´ des
mode`les. Une description plus pre´cise des jeux de donne´es est donne´e dans le chapitre 3.
2.6.1 Valeurs des parame`tres de seuil
Nous estimons les parame`tres de seuil de telle sorte que la composante dans laquelle ils
interviennent (pour le parame`tre θs il s’agit de S(ni,P, c
k, θs)) soit positive si l’utilisateur
a une probabilite´ plus forte de diffuser le contenu plutoˆt que de ne pas le diffuser, et
ne´gative si la probabilite´ est plus forte qu’il ne diffuse pas le contenu. Pour l’estimation du
parame`tre de seuil de similarite´ θs, nous calculons, sur le jeu d’entraˆınement, la similarite´
entre tous les utilisateurs et tous les contenus. Nous cre´ons ensuite un histogramme (avec
un pas de 0.05) du nombre d’utilisateurs ayant diffuse´ les contenus et ne les ayant pas
diffuse´. A titre d’exemple, la figure 2.4 repre´sente cet histogramme pour le jeu de donne´es
dense-icwsm que nous pre´sentons dans le chapitre 3.
Nous choisissons ensuite comme seuil de similarite´ la valeur de similarite´ au dela` de
laquelle le nombre d’utilisateurs ayant diffuse´ les contenus est plus important que le nombre
d’utilisateurs ne les ayant pas diffuse´. Dans l’exemple que nous donnons il s’agit du seuil
θs = 0.4.
Fixer la valeur du parame`tre θw est plus simple. En effet, l’activite´ d’un utilisateur est
calcule´e comme sa probabilite´ de rediffuser un contenu qu’il a rec¸u. En suivant la meˆme
logique que pour le parame`tre θs nous fixons θw = 0.5.
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Figure 2.4 – Histogramme de re´partition des similarite´s. Le nombre d’utilisateurs a e´te´
seuille´ a` 50000.
2.6.2 Estimation des parame`tres λ
Algorithme de monte´e de gradient
L’algorithme de monte´e de gradient est une me´thode d’optimisation pour trouver un
maximum local d’une fonction de´rivable. A chaque e´tape, on calcule le gradient de la
fonction au point courant puis on met a` jour les coordonne´es du point courant en suivant
le gradient. La figure 2.5 image une e´tape de l’algorithme pour une fonction de´finie sur
une seule dimension.
Pour ce qui est de l’estimation des parame`tres de nos mode`les, la fonction que l’on
va chercher a` maximiser est la vraisemblance L(λ0,λ1,λ2,λ3) (ou plus particulie`rement la
log-vraisemblance LL) entre les pre´dictions des mode`les et les donne´es re´elles. Par rapport
a` une monte´e de gradient standard, la fonction P n’est de´finie que pour λ1 < 0, λ2 < 0 et
λ3 < 0, ce qui impose des contraintes d’intervalles. Le proble`me d’apprentissage s’exprime
donc comme suit : {
argmaxλ0,λ1,λ2,λ3LL(λ0,λ1,λ2,λ3)
sous contraintes : λ1 ≥ 0, λ2 ≥ 0, λ3 ≥ 0
La me´thode de gradient projete´ permet de re´soudre ce proble`me d’optimisation sous
contraintes. Le principe est le meˆme que la me´thode du gradient standard sauf que chaque
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Figure 2.5 – Algorithme du gradient : passage de l’e´tape p a` l’e´tape p+ 1.
e´tape de monte´e de gradient est suivie par une projection sur l’espace d’intervalles ad-
missibles. On obtient les formules de mise a` jour suivantes (entre les e´tapes (p + 1) et
p) :



















d(d &=0) < 0, alors λ
(p+1)
d(d &=0) = 0
Le parame`tre α permet de controˆler la vitesse de monte´e en suivant le gradient de LL.
Dans notre cas, les de´rive´es partielles de la vraisemblance ont des valeurs qui de´pendent
beaucoup du jeu de donne´es ainsi que du mode`le. De plus, les e´chelles des valeurs varient
beaucoup, ce qui pose des proble`mes pour trouver une valeur de α qui permette de conver-
ger rapidement. Nous avons observe´ que dans tous les cas, les valeurs des parame`tres sont
entre 0 et 20. C’est pour cela que nous utilisons une variante de la me´thode de monte´e
de gradient dans laquelle nous n’utilisons pas la valeur de la de´rive´e mais seulement son
signe :





















d(d &=0) < 0, alors λ
(p+1)
d(d &=0) = 0
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Nous avons choisi une valeur de parame`tre α = 5. Le controˆle de la vitesse ne se fait plus par
la de´rive´e mais en fonction de l’e´tape de temps. De plus, notre fonction n’e´tant pas concave,
nous risquons de trouver des maximums locaux. Afin d’e´viter ce biais, nous estimons
plusieurs fois les parame`tres en choisissant des valeurs au temps (p) = 0 diffe´rentes. Nous
avons choisi les valeurs de de´part :
λ
(0)
d(d &=0) ∈ {0, 5, 10}
λ
(0)
0 ∈ {−10,−5, 0, 5, 10}
Comme les valeurs des parame`tres e´voluent d’une e´tape sur l’autre en fonction du signe
de la de´rive´e mais avec la meˆme valeur, il arrive souvent que plusieurs parame`tres aient
la meˆme valeur.
Nous allons maintenant donner la forme de la vraisemblance pour les trois mode`les
centre´s utilisateur que nous avons propose´.
Maximum de vraisemblance pour le mode`le a` cascades UC
Dans le jeu d’entraˆınement, on connaˆıt pour chaque contenu les utilisateurs qui l’ont
diffuse´ et a` quel moment. La vraisemblance du mode`le UC est optimale :
– quand un utilisateur est diffuseur du contenu a` une e´tape donne´e, le mode`le pre´dit
avec une forte probabilite´ que l’utilisateur diffuse le contenu
– quand un utilisateur est diffuseur du contenu a` une e´tape t, le mode`le pre´dit une
faible probabilite´ de diffusion pour ses voisins sortant qui ne sont pas diffuseurs du
contenu a` l’e´tape t+ 1.
















(1− P (nj , c
k, t− 1))] (2.6)
Dans les donne´es que l’on recueille, a` chaque fois qu’un utilisateur partage un contenu,
on connaˆıt la date (seconde, minute et heure) a` laquelle il l’a fait. Le mode`le UC, comme le
mode`le IC, ne conside`re pas les e´ve´nements d’une diffusion au moment ou` ils se produisent
mais les uns par rapport aux autres. En d’autres mots, si un utilisateur diffuse un contenu
au temps t dans la re´alite´ et que l’un de ses voisins le reprend au temps t + 5, pour le
mode`le UC il s’agira de deux e´tapes de temps qui se suivent. Pour cela, pour l’estimation
des parame`tres des mode`les UC et IC, nous ramenons tous les temps de rediffusion d’un
contenu sur une e´chelle de temps relative a` la premie`re diffusion du contenu.
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Maximum de vraisemblance pour les mode`les avec renforcement RUC et DRUC
Duˆ au fait que l’on calcule directement la probabilite´ d’eˆtre actif de tous les utilisateurs
a` chaque e´tape de temps pour les mode`les avec renforcement, le calcul de leur vraisem-
blance est assez intuitif. Si un utilisateur est diffuseur d’un contenu a` une e´tape donne´e,
le mode`le doit pre´dire avec forte probabilite´ l’utilisateur comme diffuseur a` cette meˆme
e´tape. Inversement, si un utilisateur est non diffuseur d’un contenu a` une e´tape donne´e,
le mode`le doit le pre´dire non diffuseur. L’e´quation suivante donne la vraisemblance pour













(1− P (ni, c
k,≤ t))] (2.7)
La diffe´rence pour le calcul de cette vraisemblance entre les deux mode`les re´side dans le
calcul de la pression sociale SP (ni,G,M
k, t).
Afin de re´duire le couˆt du calcul du gradient de cette vraisemblance, nous utilisons
l’e´quation 2.3 pour calculer les de´rive´s partielles, puis stockons, pour chaque utilisateur,
les valeurs des probabilite´s P (ni, c
k,≤ t) et de leurs de´rive´es a` chaque e´tape de temps. La












(1− P (ni, c
k,≤ t)) (2.8)
Calcul du gradient de la fonction de probabilite´ de diffusion
Pour les trois mode`les, les de´rive´es des e´quations pour la mise a` jour des probabilite´s
de diffusion a` chaque e´tape sont donne´es ci-dessous.
Si SP (ni,G,M




























Il es a` noter que lors de l’estimation des parame`tres, nous utilisons un jeu de donne´es
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pour lequel nous connaissons a` l’avance les temps d’activation re´els des utilisateurs, contrai-
rement a` la phase de test ou` elles sont calcule´es par le mode`le. Ceci a comme conse´quence
que les valeurs de pressions sociale SP (ni,G,M
k, t) sont des constantes.
2.7 Illustration
Nous proposons comme premie`re approche empirique des mode`les centre´s utilisateur
une simulation sur des graphes sociaux. En utilisant le mode`le RUC, le but de cette
expe´rience est de visualiser le sche´ma ge´ne´ral de diffusion qu’entraˆınent ces mode`les. Les
parame`tres du mode`le sont choisis arbitrairement de manie`re a` obtenir une diffusion re-
lativement importante : quelles que soient les valeurs choisies, le sche´ma de diffusion glo-
bale reste similaire. Les profils utilisateur, le contenu et la volonte´ de diffuser des utili-
sateurs sont ge´ne´re´s ale´atoirement. Nous observons la diffusion d’un contenu qui a e´te´
diffuse´ pour la premie`re fois par un unique utilisateur en utilisant a` la fois des graphes
sociaux ge´ne´re´s afin de pouvoir voir le re´sultat de la diffusion dans des cas particuliers
ainsi que deux graphes sociaux re´els tire´s de Enron [Klimt and Yang, 2004] et ICWSM
[Burton et al., 2009].
La figure 2.6 montre l’e´volution de la proportion des utilisateurs diffuseurs et non
diffuseurs dans un graphe social de 1000 utilisateurs et 5000 liens ge´ne´re´s ale´atoirement. Au
de´but de la diffusion, il n’y a que peu d’utilisateurs touche´s par l’information et la diffusion
peine a` de´marrer. On voit cependant que la diffusion s’acce´le`re avec le nombre d’utilisateurs
ayant diffuse´ le contenu pour ensuite ralentir car de moins en moins d’utilisateurs du re´seau
ne connaissent pas l’information.
Dans la figure 2.7 nous pre´sentons une diffusion dans un contexte un peu particulier.
Nous avons ge´ne´re´ ici un graphe social dans lequel on retrouve deux communaute´s bien
distinctes qui sont connecte´es entre elles par un unique utilisateur. On repe`re le meˆme
sche´ma de diffusion que pre´ce´demment mais sur deux e´tapes de temps. Tout d’abord,
l’information se propage au sein de la premie`re communaute´, puis l’utilisateur faisant le
lien en prend connaissance et la rediffuse. De´marre ensuite une nouvelle diffusion au sein
de la seconde communaute´.
Un autre cas particulier de diffusion inte´ressant est le cas d’un graphe en e´toile. Prenons
un nœud central qui posse`de un certain nombre de nf filles et des liens bidirectionnels vers
celles-ci. Nous avons ainsi un graphe en e´toile a` un niveau. Pour chacune des filles du nœud
central, on cre´e de nouveau nf filles. On obtient un graphe en e´toile a` deux niveaux (voir
la figure 2.9). On peut ainsi de´finir un graphe en e´toile de nn niveaux et nf filles.
La figure 2.8(a) montre la diffusion d’un contenu dans un graphe en e´toile de cinq
niveaux et quatre filles avec comme diffuseur initial le nœud central. On obtient de nouveau
le meˆme sche´ma de diffusion que pre´ce´demment. La figure 2.8(b) montre la diffusion d’un
contenu dans le meˆme graphe avec comme diffuseur initial un nœud sur la bordure (le
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Figure 2.6 – Diffusion d’un contenu dans un graphe artificiel de 1000 utilisateurs et 5000
liens.
Figure 2.7 – Diffusion d’un contenu dans un graphe artificiel regroupant deux commu-
naute´s relie´es entre elles par un unique utilisateur.
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(a) Diffusion a` partir du nœud central
(b) Diffusion a` partir d’un nœud en bordure du graphe
Figure 2.8 – Diffusion d’un contenu dans un graphe artificiel en e´toile (5 niveaux, 4 filles).
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Figure 2.9 – Exemple de graphe en e´toile avec deux niveaux et trois filles.
dernier niveau le plus loin du centre) du graphe. On remarque tout d’abord que la diffusion
qui part de la bordure du graphe est beaucoup plus lente que celle qui part du centre. En
effet, le centre est un passage obligatoire pour atteindre l’ensemble du re´seau. Comme on
peut le voir sur la figure 2.8(b), la diffusion ne commence re´ellement a` devenir importante
que lorsque le nœud central est touche´.
Figure 2.10 – Comparaison de la vitesse de diffusion sur plusieurs graphes en e´toile.
Afin de comparer la vitesse de diffusion en fonction des proprie´te´s du graphe en e´toile,
la figure 2.10 montre la proportion de diffuseurs dans diffe´rents graphes en e´toile. On voit
que plus le graphe est aplati (en d’autres mots plus le nombre de niveaux est faible et le
nombre de filles par niveau est grand), plus la propagation d’un contenu est rapide.
Enfin, la figure 2.11 montre l’e´volution de la diffusion d’un contenu dans deux graphes
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(a) Graphe social Enron
(b) Graphe social ICWSM09
Figure 2.11 – Diffusion d’un contenu dans un graphe social re´el.
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sociaux re´els. Le graphe social Enron est tire´ d’un ensemble d’e´changes de mails au sein
d’une entreprise, et le graphe ICWSM09 est un ensemble de billets de blogs que nous
utilisons par la suite dans le chapitre 3 pour la validation des mode`les. Le sche´ma de
diffusion est similaire a` celui obtenu sur les graphes artificiels. On remarque cependant
que tous les utilisateurs ne sont pas atteints par la diffusion. Ceci est duˆ au fait que dans
les re´seaux sociaux re´els, tous les utilisateurs ne sont pas force´ment atteignables depuis
n’importe quel diffuseur initial.
2.8 Non-e´quivalence des mode`les avec renforcement et des
mode`les standards
Comme dit pre´ce´demment dans le chapitre 1, les mode`les standards de seuil line´aire
(LT) et a` cascades inde´pendantes (IC) ont e´te´s prouve´s e´quivalents a` une percolation de
lien. Nous montrons que ce n’est pas le cas des mode`les RUC et DRUC.
The´ore`me 3. Le mode`le RUC (et par extension le mode`le DRUC) de´fini sur un graphe










(b) table des probabilite´s
Figure 2.12 – Exemple de percolation de liens
De´monstration. Afin de prouver le the´ore`me 3, il suffit d’exhiber un graphe sur lequel une
instance du mode`le RUC ne peut pas eˆtre e´quivalente a` une percolation de liens. La figure
2.12(a) de´finit un graphe pour lequel ce n’est pas possible. Il contient trois utilisateurs
connecte´s entre eux par deux liens, et le diffuseur initial du contenu ck est l’utilisateur n1.
Apre`s deux e´tapes de temps, tous les utilisateurs du re´seau auront donc une probabilite´
non nulle d’avoir rec¸u le contenu initialement diffuse´ par n1. L’ensemble V des vecteurs
de´finissant tous les e´tats possibles du graphe G contient quatre vecteurs, et la percolation
de liens sur ce graphe est caracte´rise´e par trois probabilite´s (P1, P2, P3), la quatrie`me
e´tant de´finie par : P1+P2+P3+P4 = 1. La figure 2.12(b) donne la table des probabilite´s
associe´e.
Si le mode`le RUC est e´quivalent a` une percolation de lien, les probabilite´s que les
utilisateurs n2 et n3 soient actifs apre`s deux e´tapes de temps avec le mode`le RUC sont les
suivantes :
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– P (n2, c
k,≤ 2) = P3 + P4
– P (n3, c
k,≤ 2) = P4
ce qui nous ame`ne a` :
P3 = P (n2, c
k,≤ 2)− P (n3, c
k,≤ 2)
= P (n2, c
k, 0) + (1− P (n2, c
k, 0))× P (n2, c
k, 1)− P (n3, c
k, 1)
ou` la dernie`re e´quation est base´e sur les de´finitions de P (n2, c
k,≤ 2) et P (n3, c
k,≤ 2).
Cette valeur peut eˆtre ne´gative si le contenu est plus dans les centres d’inte´reˆts de
l’utilisateur n3 que de l’utilisateur n2. Prenons le contexte suivant :
– λ0 = λ2 = λ3 = 0, λ1 = 1
– Act(n2,G,D) = Act(n3,G,D) = θw = 0
– sim(p2, ck) = 0
– sim(p3, ck) = 1
– θs = 0.5
alors Pc(n2, c
k, 0) = Pc(n2, c
k, 1) ≈ 0.38 et Pc(n3, c
k, 1) ≈ 0.62
ce qui a pour conse´quence : P3 ≈ −0.01, ce qui est impossible car P3 est une probabilite´.
On obtient donc une contradiction, prouvant que le mode`le RUC n’est pas e´quivalent
a` une percolation de lien, et n’est donc e´quivalent ni au mode`le a` cascades inde´pendantes
IC, ni au mode`le de seuil line´aire LT.
2.9 Conclusion
Nous avons propose´ dans ce chapitre une nouvelle famille de mode`les de diffusion de
contenus dans les re´seaux sociaux. Ces mode`les sont probabilistes et base´s sur l’utilisation
de caracte´ristiques utilisateur. Ils prennent en compte :
– le contenu de l’information diffuse´ ;
– le gouˆts des utilisateurs et leur inte´reˆt pour le contenu diffuse´ ;
– la tendance des utilisateurs a` diffuser, c’est-a`-dire s’ils diffusent peu ou beaucoup
d’information ;
– la pression sociale subie par les utilisateurs, c’est-a`-dire le nombre de leurs voisins
ayant diffuse´ le contenu.
Cette famille comprend trois mode`les. Une adaptation du mode`le a` cascades inde´pendantes
qui de´finit la probabilite´ d’un utilisateur de diffuser un contenu en fonction des ca-
racte´ristiques utilisateur. Deux autres mode`les qui inte`grent un phe´nome`ne de renfor-
cement permettant une prise en compte temporelle plus fine (un utilisateur peut diffuser
un contenu longtemps apre`s l’avoir rec¸u). Ces mode`les reposant sur peu de parame`tres,
ils souffrent peu du manque de diffusion que l’on retrouve dans les donne´es re´elles. Ces
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parame`tres sont appris par maximum de vraisemblance en utilisant un algorithme de
monte´e de gradient. Enfin, nous avons montre´ que les mode`les avec renforcement ne sont
pas e´quivalents a` une percolation de lien, ce qui les rend par conse´quence diffe´rents des
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Nous pre´sentons dans cette partie une e´tude des mode`les de diffusion que nous avons
propose´s en comparaison a` des mode`les standards. Tout d’abord, nous montrons une e´tude
de la qualite´ de la pre´diction de la diffusion en utilisant des jeux de donne´es re´els. Nous
e´tudions ces re´sultats dans des contextes de diffusion diffe´rents. Les mode`les que nous
utilisons pour pre´dire les diffusions sont les suivants :
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– Le mode`le a` cascades inde´pendantes (IC). Ses parame`tres sont appris en utilisant
un algorithme EM propose´ dans [Saito et al., 2008] ;
– Le mode`le asynchrone a` cascades inde´pendantes (ASIC) qui est de´crit dans [Saito et al., 2009]
qui est une version asynchrone du mode`le IC. Ses parame`tres sont aussi appris en
utilisant un algorithme EM ;
– Le mode`le Netrate pre´sente´ dans [Gomez-Rodriguez et al., 2011] en utilisant la dis-
tribution exponentielle ;
– Le mode`le UC, la variante que nous proposons du mode`le IC qui tient compte des
caracte´ristiques des utilisateurs, pre´sente´ dans le chapitre 2 ;
– Les mode`les RUC et DRUC pre´sente´s dans le chapitre 2. Dans cette the`se, nous
avons arbitrairement fixe´ le parame`tre de de´lai δ a` 0.9, ce qui correspond a` une
faible de´croissance de l’influence des voisins au cours du temps.
3.1 Jeux de donne´es
Dans cette premie`re partie, nous expliquons les jeux de donne´es que nous avons utilise´s.
3.1.1 Sources
Nos jeux de donne´es sont tire´es de trois sources diffe´rentes :
– ICWSM ([Burton et al., 2009]), un jeu de donne´es de billets de blogs utilise´ lors
du data challenge de la confe´rence ICWSM 2009. Les donne´es ont e´te´ re´cupe´re´ en
utilisant l’outil spinn3r.
– Memetracker [Leskovec et al., 2009], qui est aussi un jeu de donne´es de billets de
blogs construit par l’universite´ de Stanford.
– Des jeux artificiels ge´ne´re´s par Ludovic Denoyer au laboratoire d’Informatique de
Paris 6.
Pour les deux jeux de donne´es de billets de blogs, nous avons conside´re´ un blog comme
e´tant un utilisateur du syste`me. C’est un raccourci dans le sens ou` plusieurs personnes
peuvent poster au sein d’un meˆme blog. Dans les faits, mis a` part quelques blogs par-
ticuliers, ils ne sont tenus et entretenus que par une seul personne re´elle. Dans cette
communaute´, les bloggeurs donnent souvent les sources de leurs informations et de leurs
motivations en donnant des liens vers ces sources. C’est graˆce a` ces liens que nous avons
traque´ la diffusion au sein de ces re´seaux. Si un billet p2 d’un blog b2 cite un billet p1 d’un
autre blog b1, nous conside´rons que b2 a diffuse´ une information qui provenait du blog b1.
Nous infe´rons les liens entre utilisateurs en utilisant ces diffusions : si un blog b2 a rediffuse´
au moins une information d’un blog b1, on conside`re qu’il existe un lien de b1 vers b2 dans
le re´seau. Nous ne tenons pas compte des liens d’un blog vers lui meˆme. Si un bloggeur
se cite lui meˆme, il n’y a pas eu de diffusion. Enfin, nous conside´rons la diffusion d’un
contenu (ou cascade) comme un ensemble de billets tous relie´s par des citations. Il s’agit
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d’un sous-graphe du re´seau complet des utilisateurs. Un billet qui n’est cite´ par personne
et ne cite personne forme une cascade a` lui tout seul. Il s’agit d’un contenu qui ne s’est pas
diffuse´. Nous transformons chaque billet de blog en un sac de mots et les traitons ensuite
comme des vecteurs d’occurrences.
Pour l’ensemble de billets de blogs Memetracker, le blog auquel appartient chaque
billet n’est pas mentionne´. Nous avons donc infe´re´ ce blog en utilisant l’url du billet :
l’url du blog auquel appartient un billet est incluse dans l’url du billet. Pour ce faire,
nous avons coupe´ l’url du billet au premier caracte`re ”/” apre`s ”http ://”. Il existe des
plates-formes d’he´bergement de blogs pour lesquels cette me´thode ne donne pas l’adresse
du blog mais de la plate-forme. Pour les blogs ainsi obtenus qui ont plus de 5000 billets
en moins d’un mois, nous avons coupe´ l’url du billet au second caracte`re ”/” afin d’e´viter
ces cas particuliers.
Une autre caracte´ristique du jeu de donne´es Memetracker est que le contenu des blogs
est repre´sente´ par des memes. Il s’agit d’expressions qui sont souvent retrouve´es dans les
billets de blogs. Cela a pour conse´quence que le contenu utilise´ pour le jeu de donne´es
Memetracker est moins complet que celui du jeu de donne´es ICWSM.
D’un point de vu technique nous avons :
– un utilisateur correspond a` un blog ;
– le profil d’un utilisateur est le vecteur moyenne des vecteurs de caracte´ristiques
de´finissant tous les billets qu’il a poste´. Il s’agit d’un vecteur de meˆme taille que
ceux repre´sentants les billets ;
– un contenu est calcule´ comme le vecteur moyenne des vecteurs de caracte´ristiques
de´finissant tous les billets qui le composent. Il s’agit encore d’un vecteur de meˆme
taille que les pre´ce´dents.
Les pre´-traitements suivants ont e´te´ effectue´s :
– nous n’avons garde´ que les billets e´mis durant un mois ;
– nous n’avons garde´ que les billets en anglais ;
– filtrage des mots vides en utilisant une liste de mots vides : il s’agit des mots qui
n’apportent pas d’information au contenu tels que les de´terminants, etc ;
– utilisation de la me´thode de stemming de Porter pour lemmatiser tous les mots :
l’ide´e est de ne garder qu’une forme basique de chaque mot afin de repe´rer plus
facilement les mots identiques. Les pluriels, les temps de conjugaison, etc sont tous
supprime´s ;
– filtrage des mots apparaissant dans moins de cinq documents. Si un mot n’apparaˆıt
que tre`s rarement il ne nous sera pas utile pour comparer les documents.
Nous avons extrait de chaque jeu de blogs trois types de jeux de donne´es (de´crits dans
les sections 3.1.2 et 3.1.3) lors de nos expe´riences.
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Jeux # utilisateurs # liens # termes # cascades Taille moyenne
creux-meme-ident 29 177 8 501 69 355 104 978 1,008 (2,53)
creux-meme-aleat 39 427 10 816 70 602 104 973 1,01 (3,03)
creux-icwsm-ident 29 862 46 803 253 735 104 984 1,02 (2,52)
creux-icwsm-aleat 40 268 62 657 262 290 104 980 1,02 (2,61)
Table 3.1 – Statistiques sur les jeux de donne´es creux. La dernie`re valeur est la taille
moyenne des cascades ; nous donnons entre parenthe`ses la valeur en ne prenant en compte
que les cascades de taille plus grande que 1.
3.1.2 Jeux ale´atoires
Le but de ces jeux est de repre´senter les re´seaux de blogs, en gardant les meˆmes
proprie´te´s de diffusion. Pour ce faire, nous avons choisi ale´atoirement 100000 cascades.
Dans ce contexte, il y a beaucoup de contenus qui ne se diffusent pas (environ 2% des
cascades contiennent au moins deux billets). Nous nous trouvons ainsi dans un cas ou` les
mode`les n’ont que peu d’information pour apprendre leurs parame`tres. Nous avons se´pare´
ces jeux de donne´es en deux cate´gories :
– ceux que nous appelons aleat, pour lesquels les 100000 cascades sont tire´s ale´atoirement ;
– ceux que nous appelons ident, pour lesquels les utilisateurs apparaissant dans les
cascades du jeu de test apparaissent obligatoirement dans au moins une cascade du
jeu d’entraˆınement.





Le tableau 3.1 montre les informations principales concernant ces jeux de donne´es
ale´atoires.
3.1.3 Jeux pour la diffusion dense
Les jeux de donne´es propose´s pre´ce´demment font e´tat d’une faible diffusion. Afin de
tester les mode`les dans un contexte ou` il y a plus de diffusion, nous proposons deux autres
jeux de donne´es tire´s des meˆmes ensembles de billets de blogs. Nous ne conside´rons ici que
les 5000 utilisateurs les plus actifs du re´seau (ceux qui ont diffuse´ le plus de contenus). Le
jeu de donne´es est ensuite forme´ de tous les contenus qui se diffusent entre ces utilisateurs
les plus actifs.
De meˆme que pour les jeux de donne´es creux, nous nommons ces jeux de donne´es en
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Jeux # utilisateurs # liens # termes # cascades Taille moyenne
dense-meme 5 000 4 373 24 482 2 977 1,1
dense-icwsm 5 000 17 746 173 014 23 738 1,075
Table 3.2 – Statistiques sur les jeux de donne´es denses.
Jeux # utilisateurs # liens # termes # cascades Taille moyenne
art-nosim 1 461 5 484 0 938 6,07
art-sim 1 461 5 484 1 000 999 86,11
Table 3.3 – Statistiques sur les jeux de donne´es artificiels.
Le tableau 3.2 montre les informations principales concernant ces jeux de donne´es
denses.
3.1.4 Jeux artificiels
Les jeux dense contiennent plus de diffusion que les jeux creux mais ne permettent
toujours pas de conside´rer la qualite´ des mode`les dans un contexte de tre`s forte diffusion.
C’est pour cela que nous avons fait une e´tude sur des jeux de donne´es ge´ne´re´s.
Des cascades ont e´te´s ge´ne´re´es sur des graphes re´els de re´seaux sociaux en utilisant




Le premier jeu de donne´es correspond a` des cascades ge´ne´re´s a` partir de probabilite´s
tire´es ale´atoirement. Il n’y a donc pas de contenu dans ce jeu. Pour le second jeu de
donne´es, les profils utilisateurs ainsi que les contenus des informations diffuse´es ont e´te´s
ge´ne´re´s ale´atoirement. Les probabilite´s du mode`le a` cascades qui a e´te´ utilise´ sont lie´es a` la
similarite´ entre les profils des utilisateurs et les contenus. Ces deux jeux nous permettent,
en plus de tester les diffe´rents mode`les dans un cadre de tre`s grande diffusion, de comparer
les re´sultats avec et sans l’utilisation de contenu.
Le tableau 3.3 montre les informations principales concernant ces jeux de donne´es
artificiels.
3.1.5 Partage des donne´es : entraˆınement et e´valuation
Mis a` part les jeux de donne´es creux pour lesquels le partage a e´te´ fait lors de la
cre´ation du jeu duˆ aux contraintes d’utilisateurs similaires, nous avons partage´ les jeux de
donne´es en cinq parties bien distinctes. Les tests de pre´diction de diffusion sont ensuite
re´alise´s selon une validation croise´e : quatre parties sont utilise´es pour l’apprentissage des
parame`tres des diffe´rents mode`les et la dernie`re sert au test de la pre´diction des mode`les.
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Au cours des expe´riences chaque partie sert d’ensemble de test successivement et nous
calculons la moyenne sur les cinq expe´riences.
3.2 Mesures d’e´valuation
Afin de comparer la qualite´ des diffusions pre´dites par les diffe´rents mode`les, nous uti-
lisons trois mesures d’e´valuation standards : des courbes de pre´cision/rappel, la pre´cision
moyenne et l’erreur relative de volume.
3.2.1 Courbes Pre´cision/Rappel
Pour chaque cascade, on classe les utilisateurs par leur probabilite´ d’eˆtre actif pre´dite
par le mode`le (l’utilisateur avec la plus forte probabilite´ est en premie`re position). On
calcule ensuite la pre´cision a` chaque point de rappel. Un point de rappel correspond a` un
utilisateur qui est re´ellement diffuseur du contenu. On fait enfin la moyenne des pre´cisions
a` chaque point de rappel sur toutes les cascades.
Il est a` noter que toutes les cascades ne font pas la meˆme taille (ne contiennent pas le
meˆme nombre d’utilisateurs diffuseurs). La conse´quence directe est que la variance de la
pre´cision calcule´e sur les derniers points de rappel est beaucoup plus importante que celle
calcule´e sur les premiers.
Cette mesure est propose´ dans [Manning et al., 2008]. L’ide´e de classer les utilisateurs
est e´galement pre´sente dans [Song et al., 2007].
3.2.2 Pre´cision moyenne
Cette mesure (MAP pour Mean Average Precision) fait ressortir la qualite´ globale d’un









ou` Rk,i est l’ensemble des utilisateurs qui ont une probabilite´ d’eˆtre diffuseur supe´rieure
ou e´gale a` celle de l’utilisateur ni (a` noter que ni ∈ Rk,i), qu’ils soient re´ellement diffuseurs
ou juste pre´dits diffuseurs par le mode`le.
3.2.3 Erreur relative de volume
Cette mesure (RVE pour Relative volume error) a e´te´ introduite dans [Yang and Leskovec, 2010].
Elle cherche a` mesurer dans quelle mesure un mode`le peut pre´dire le bon nombre d’utili-
sateurs touche´s par la diffusion d’un contenu. En d’autres mots, est-ce qu’apre`s un temps
donne´, le nombre de diffuseurs pre´dits par le mode`le est proche du nombre re´el de diffu-
seurs. C’est une mesure globale qui capture la propension d’un mode`le a` diffuser, que les
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utilisateurs pre´dits soient les bons ou pas. Cette erreur est calcule´e comme la diffe´rence








ou` Vk(t) repre´sente le nombre re´el d’utilisateurs diffuseurs au temps t et Vˆk(t) repre´sente







3.3 Exe´cution des mode`les a` cascades dans une optique pro-
babiliste
Les mode`les a` cascades nous donnent, lors de leur exe´cution une instance probable
de la diffusion qu’ils engendrent. Afin d’obtenir les probabilite´s d’eˆtre actif de tous les
utilisateurs apre`s une diffusion (ce qui correspond a` l’ensemble des instances de diffusions
possibles), plusieurs me´thodes sont possibles :
– faire une moyenne sur un grand nombre d’instances de diffusion
– utiliser la percolation de liens
– calculer les probabilite´s sur tous les chemins de diffusion possibles
La me´thode qui consiste a` calculer la moyenne sur un grand nombre d’instances de diffusion
ne permet pas d’obtenir les probabilite´s de diffusion exactes. De plus elle est relativement
couˆteuse car elle ne´cessite d’exe´cuter un grand nombre de diffusions. La percolation de lien
donne, elle le bon re´sultat mais ne´cessite de calculer la diffusion sur toutes les percolations
de liens du graphe social. Si le graphe posse`de n liens, il faudra effectuer 2n diffusions.
Ce n’est pas envisageable pour des graphes sociaux non triviaux. Il reste la me´thode qui
consiste a` calculer les probabilite´s de diffusion en suivant tous les chemins possibles.
L’algorithme 3 pre´sente cette me´thode pour l’algorithme de diffusion IC. Elle donne
les valeurs exactes des probabilite´s tout en gardant une complexite´ abordable. Le principe
est le suivant : on suit tous les chemins de diffusion possible en e´vitant les cycles (on ne
veut pas qu’un meˆme utilisateur apparaisse deux fois dans le meˆme chemin de diffusion).
En effet, un utilisateur appartenant a` un chemin de diffusion est conside´re´ comme de´ja`
actif dans le chemin. Sinon il n’aurait pas pu activer ses successeurs. Il ne peut donc
pas eˆtre active´ a` nouveau. Ensuite, la probabilite´ qu’un utilisateur ai e´te´ active´ par un
chemin donne´ est de´termine´e par les probabilite´s d’activation de tous ses pre´de´cesseurs
par le meˆme chemin. Une subtilite´ subsiste : un utilisateur ne peut avoir e´te´ active´ par un
chemin que s’il n’a pas de´ja` e´te´ active´ par un autre chemin. On calcule donc sa probabilite´
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Algorithme 3: Exe´cution des mode`les a` cascades. prob(c) est la probabilite´ sur
le chemin c, c’est a` dire la multiplication de toutes les probabilite´s pour passer du
premier utilisateur de c au dernier.
Donne´es : Un graphe G = (V, E)
Des probabilite´s de diffusion : ∀(ni, nj) ∈ E , pi,j
Un ensemble d’utilisateurs diffuseurs Initiaux
Re´sultat : Probabilite´ d’eˆtre actif pour l’ensemble des utilisateur du re´seau
Chemins ← ∅;
Etat ← Tableau(|V|);
pour tous les u ∈ V faire
si u ∈ Initiaux alors
Etat[u] = 0;








pour tous les v ∈ F (u) faire
si v /∈ Initiaux et v /∈ c alors
Etat[v] ← Etat[v] * (1− prob(c+ v));
Chemins ← Chemins ∪ c+ v;
fin
fin
jusqu’a` Chemins = ∅;
pour tous les u ∈ V faire
Etat[u] = 1-Etat[u];
fin
d’eˆtre actif a` la fin de la diffusion comme la probabilite´ qu’il n’ait pas e´te´ active´ par aucun
chemin.
3.4 Classement des utilisateurs : Pre´cision/Rappel
3.4.1 Contexte re´el : peu de diffusion
Dans un premier temps, nous observons les re´sultats de pre´diction des mode`les sur
les jeux de donne´es creux. Ces jeux sont ceux qui ont les proprie´te´s les plus proches de
l’ensemble de blogs d’origine. Il n’y a que tre`s peu de diffusion dans ces jeux de donne´es :
seulement 2% des cascades impliquent au moins un utilisateur diffe´rent du diffuseur initial.
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Cascades tire´s ale´atoirement
La figure 3.1 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur le
jeu de donne´es creux-meme-aleat. Les mode`les a` cascades s’e´croulent et ne parviennent
pas a` diffe´rencier correctement les utilisateurs diffuseurs des utilisateurs non diffuseurs. Les
mode`les centre´s utilisateurs de leur cote´ obtiennent de meilleurs re´sultats. Seul le mode`le
UC obtient un re´sultat assez faible mais cependant un peu meilleur que les autres mode`les
a` cascades.
La figure 3.2 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur
le jeu de donne´es creux-icwsm-aleat. On retrouve le meˆme sche´ma que pour le jeu de
donne´es de Memetracker. On voit cependant une nette ame´lioration des re´sultats pour le
mode`le UC, meˆme s’il est toujours en dessous des mode`les avec renforcement. Les mode`les
avec renforcement ont eux aussi une pre´cision plus grande sur le jeu ICWSM par rapport
au jeu Memetracker.
On observe sur ces jeux de donne´es creux ale´atoires des re´sultats bien supe´rieurs de la
part des mode`les centre´s utilisateur. La raison principale de ces re´sultats vient du manque
de diffusion. En effet, le peu de diffusion dans ces re´seaux ne permet absolument pas
aux mode`les a` cascades d’apprendre correctement tous leurs parame`tres. De leur cote´, les
mode`les centre´s utilisateur n’ont que quatre parame`tres a` apprendre. De plus, certaines
cascades des jeux d’e´valuation impliquent des utilisateurs qui ne sont pas pre´sents dans
les jeux d’entraˆınement. N’ayant aucune information sur ces utilisateurs, les mode`les a`
cascades standards ne peuvent pas estimer les parame`tres correspondants.
Cascades de test avec seulement des utilisateurs du jeux d’apprentissage
Afin de tenter de re´soudre le proble`me des utilisateurs que les mode`les a` cascades n’ont
jamais vu, nous proposons une e´tude sur deux nouveaux jeux de donne´es que nous avons
biaise´ en choisissant les cascades des jeux d’e´valuation de sorte qu’elles n’impliquent que
des utilisateurs de´ja` pre´sents dans les jeux d’entraˆınement. Cela ne re´sout pas le proble`me
du grand nombre de parame`tres a` estimer a` partir de peu de donne´es mais supprime le
proble`me des nouveaux utilisateurs.
La figure 3.3 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur le
jeu de donne´es creux-meme-ident. Sur ce jeu, seuls les deux mode`les avec renforcement
RUC et DRUC parviennent a` diffe´rencier les utilisateurs diffuseurs des non diffuseurs.
La figure 3.4 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur le
jeu de donne´es creux-icwsm-ident. On voit clairement que tous les mode`les a` cascades
obtiennent de meilleurs re´sultats que sur les jeux de donne´es ale´atoires. Les mode`les avec
renforcement sont toujours au dessus, mais le mode`le IC parvient ne´anmoins a` obtenir
des re´sultats similaires au mode`le UC. Le fait de ne pas avoir de nouveaux utilisateurs
permet au mode`le IC d’estimer au moins aussi bien que le mode`le UC les interactions
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Figure 3.1 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es creux-meme-aleat.
Figure 3.2 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es creux-icwsm-aleat.
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Figure 3.3 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es creux-meme-ident.
Figure 3.4 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es creux-icwsm-ident.
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entre utilisateurs malgre´ le grand nombre de ses parame`tres.
On remarque que dans tous ces jeux de donne´es creux, les mode`les asynchrones ASIC
et Netrate obtiennent de tre`s mauvais re´sultats. Le peu de diffusion dans les re´seaux pousse
les mode`les vers la non diffusion. Les mode`les asynchrones sont ainsi dirige´s par le terme
de de´croissance qu’ils incorporent. Nous donnons plus d’explications sur ce phe´nome`ne
dans la section 3.7.
3.4.2 Diffusion dense
Apre`s avoir e´value´ les diffe´rents mode`les dans un contexte de peu de diffusion, nous
avons restreint ces jeux de donne´es denses aux 5 000 utilisateurs les plus actifs des deux
re´seaux. Nous entendons par utilisateurs actifs les utilisateurs qui diffusent le plus de
contenus. Le but de cette manipulation est d’obtenir un ensemble de cascades pour lequel
on retrouve plus de diffusion que dans les jeux creux.
La figure 3.5 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur
le jeu de donne´es dense-meme. Les mode`les centre´s utilisateurs obtiennent des re´sultats
plus de deux fois supe´rieurs a` ceux des mode`les a` cascades standards. Les mode`les asyn-
chrones parviennent cependant mieux a` diffe´rencier les utilisateurs diffuseurs des non dif-
fuseurs par rapport aux jeux de donne´es creux. Le fait que l’on observe plus de diffusion,
leur permet de moins se noyer dans la non diffusion. Plus de diffusion signifie aussi plus
de contenus pour de´crire les profils utilisateurs ce qui permet aussi aux mode`les centre´s
utilisateurs d’obtenir de meilleurs re´sultats.
La figure 3.6 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur le
jeu de donne´es dense-icwsm. On peut faire des observations similaires sur le jeu dense
ICWSM que sur celui issu de Memetracker. Deux mode`les ont cependant des re´sultats un
peu diffe´rents. Quand le mode`le IC obtient de meilleurs re´sultats, le mode`le Netrate ne
parvient pas du tout a` distinguer les utilisateurs diffuseurs des autres.
Le jeu de donne´es ICWSM contient plus de cascades que le jeu de donne´es Memetra-
cker. Ce phe´nome`ne permet aux mode`les IC et ASIC de mieux estimer leurs parame`tres
graˆce a` un plus grand nombre de cascades d’entraˆınement. De plus, les contenus du jeu de
donne´es ICWSM sont plus complets car ils consistent en l’inte´gralite´ des billets de blogs
plutoˆt qu’une liste de memes. Cela permet aux mode`les centre´s utilisateurs qui prennent
en compte la similarite´ entre les profils des utilisateurs et le contenu d’obtenir des re´sultats
meilleurs sur ICWSM plutoˆt que sur Memetracker.
3.4.3 Jeux Artificiels : diffusion tre`s importante
Les jeux de donne´es artificiels nous permettent d’e´valuer deux choses. Tout d’abord,
un des jeux de donne´es ne contient pas de contenu et surtout a e´te´ ge´ne´re´ sans utiliser de
contenu, ce qui veut dire que les cascades ge´ne´re´es n’obe´issent qu’a` une loi de cascades
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Figure 3.5 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es dense-meme.
Figure 3.6 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es dense-icwsm.
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standards. Le second jeu est par contre lui ge´ne´re´ a` partir des profils des utilisateurs, ce
qui signifie que les mode`les utilisant les contenus sont cense´s obtenir de meilleurs re´sultats.
Ensuite, de fac¸on artificielle, il est possible de cre´er des jeux de donne´es dans lesquels la
diffusion est beaucoup plus importante que dans les jeux de donne´es re´els.
La figure 3.7 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur le
jeu de donne´es art-nosim. Tous les mode`les ont clairement beaucoup de mal a` diffe´rencier
les utilisateurs diffuseurs des non diffuseurs. Les mode`les centre´s utilisateurs obtiennent
ne´anmoins des pre´cisions sensiblement supe´rieures a` celles des mode`les IC et ASIC. Le
mode`le Netrate obtient quant a` lui de meilleurs re´sultats que tous les autres mode`les.
La figure 3.8 montre la pre´cision aux diffe´rents points de rappel des six mode`les sur le
jeu de donne´es art-sim. La prise en compte des contenus par les mode`les centre´s utilisa-
teur leur permet clairement d’obtenir des meilleurs re´sultats que les mode`les a` cascades
standards IC et ASIC. Le mode`le Netrate obtient ici aussi des re´sultats corrects.
Il y a deux points importants dans l’observation de ces re´sultats :
– Dans un jeu de donne´es dont les cascades sont dirige´es en partie par le contenu, les
mode`les centre´s utilisateur obtiennent de tre`s bons re´sultats compare´s aux autres
mode`les. Dans le re´seau pour lequel le contenu n’est pas pris en compte pour la
ge´ne´ration des cascades, et dans un cadre ou` l’on observe beaucoup de diffusion, ils
obtiennent des re´sultats similaires aux mode`les standards.
– La pre´sence de beaucoup de diffusion dans ces jeux de donne´es entraˆıne de bons
re´sultats pour le mode`le Netrate. Il obtient meˆme de tre`s bons re´sultats sur le jeu de
donne´es art-sim pour lequel la diffusion est encore plus importante. En effet, comme
nous l’avons dit pre´ce´demment ce mode`le est dirige´ par un terme de de´croissance.
Lorsqu’il y a peu de diffusion, il peine a` diffe´rencier les diffuseurs des non diffuseurs,
mais dans un cadre avec beaucoup de diffusion, l’estimation de ses parame`tres est
meilleure et il obtient donc de meilleurs re´sultats. Ce phe´nome`ne est ici aussi lie´ au
terme de de´croissance. Dans un contexte avec peu de diffusion, le mode`le ne fait pas
la diffe´rence entre les utilisateurs diffuseurs et les utilisateurs non diffuseurs.
3.4.4 Re´capitulatif : Pre´cision moyenne
Le tableau 3.4 donne la pre´cision moyenne pour les six mode`les sur l’ensemble des
jeux de donne´es. Elle correspond a` un re´sume´ des courbes que nous avons pre´sente´
pre´ce´demment. Sur les jeux de donne´es creux, les mode`les centre´s utilisateur obtiennent
des re´sultats clairement meilleurs que les mode`les standards. Ceci est duˆ principalement au
fait que les mode`les standards ont beaucoup de parame`tres a` estimer et que dans ces jeux
de donne´es, le manque de diffusion ne permet pas de les estimer correctement. On voit ce-
pendant que ces mode`les parviennent a` obtenir une pre´cision un peu plus e´leve´e sur le jeu
de donne´es creux-icwsm-ident, duˆ au fait qu’il n’y a pas d’utilisateurs dans l’ensemble
d’e´valuation qui n’e´taient implique´s dans aucune cascade de l’ensemble d’entraˆınement.
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Figure 3.7 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es art-nosim.
Figure 3.8 – Courbes de pre´cision sur le jeu de donne´es art-sim.
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Jeu de donne´es IC UC ASIC NetRate RUC DRUC
creux-meme-aleat 0.015 0.109 0.020 0.012 0.606 0.566
creux-icwsm-aleat 0.088 0.131 0.043 0.019 0.710 0.707
creux-meme-ident 0.010 0.043 0.000 0.000 0.594 0.593
creux-icwsm-ident 0.383 0.274 0.150 0.078 0.743 0.743
dense-meme 0.283 0.608 0.134 0.151 0.627 0.622
dense-icwsm 0.712 0.787 0.313 0.099 0.817 0.836
art-nosim 0.058 0.100 0.059 0.101 0.099 0.093
art-sim 0.167 0.446 0.166 0.363 0.490 0.397
Table 3.4 – Pre´cision moyenne pour l’ensemble des mode`les sur l’ensemble des jeux de
donne´es. Les valeurs en gras sont les meilleures.
Sur le jeu dense-meme, les mode`les centre´s utilisateurs sont clairement meilleurs
que les autres. Sur le jeu tire´ d’ICWSM en revanche les mode`les a` cascades standards
obtiennent de meilleurs re´sultats. Ceci est duˆ au fait que le jeu ICWSM comprend plus de
cascades que le jeu Memetracker. Il y a donc plus de donne´es utilise´es lors de l’estimation
des parame`tres. De plus, on peut voir une ame´lioration de la pre´cision des mode`les centre´s
utilisateur sur les jeux denses par rapport aux jeux creux. Dans les jeux denses, chaque
utilisateur intervient dans plus de cascades, rendant ainsi leurs profils plus complets, et
permettant aux mode`les qui prennent en compte la similarite´ entre le contenu et les profils
utilisateurs d’obtenir de meilleurs re´sultats.
Enfin, sur le jeu artificiel sans prise en compte des contenus, tous les mode`les obtiennent
des re´sultats similaires. Les mode`les centre´s utilisateurs restent toutefois le´ge`rement meilleurs
que les mode`les IC et ASIC. Par contre, sur le jeu avec prise en compte des contenus, les
mode`les qui les utilisent pour faire leurs pre´dictions (UC, RUC et DRUC) obtiennent des
re´sultats significativement meilleurs que les autres. On remarque ne´anmoins que le mode`le
Netrate obtient des bons re´sultats, compare´ aux autres mode`les, duˆ au grand nombre de
diffusions. En effet, la structure du mode`le l’empeˆche de faire la diffe´rence entre les utili-
sateurs diffuseurs et les utilisateurs non diffuseurs dans un contexte avec peu de diffusion.
Ces jeux artificiels sont tout le contraire et ses parame`tres sont ainsi mieux estime´s.
3.5 Erreur de pre´diction
Nous avons pre´sente´ la pre´cision obtenue par les diffe´rents mode`les sur les jeux de
donne´es. Les mode`les centre´s utilisateurs parviennent mieux a` diffe´rencier les utilisateurs
diffuseurs des utilisateurs non diffuseurs. Outre le fait de pre´dire les diffuseurs avec une
probabilite´ plus forte que les non diffuseurs, un autre aspect de la diffusion est la capacite´
des mode`les a` pre´dire la bonne quantite´ de diffusion. En d’autres mots, eˆtre capable de
savoir si un contenu va beaucoup se diffuser ou rester dans l’ombre.
Le tableau 3.5 montre l’erreur relative de volume pour les six mode`les sur l’ensemble
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Jeu de donne´es IC UC ASIC NetRate RUC DRUC
creux-meme-aleat 1.009 1.006 1.005 1.041 1.036 1.040
creux-icwsm-aleat 0.996 0.989 1.000 1.012 0.983 0.994
creux-meme-ident 1.035 1.032 1.013 1.281 1.322 1.319
creux-icwsm-ident 0.997 1.765 1.009 1.079 1.585 1.444
dense-meme 0.916 1.391 0.954 0.847 1.412 1.203
dense-icwsm 0.756 6.259 0.893 0.959 0.901 0.719
art-nosim 3.513 0.877 3.418 3.878 1.121 0.982
art-sim 0.665 0.819 0.666 0.490 0.246 0.862
Table 3.5 – Erreur relative de volume pour l’ensemble des mode`les sur l’ensemble des
jeux de donne´es. Un mode`le simple qui ne diffuse pas aurait une erreur de 1.
des jeux de donne´es. Un mode`le qui diffuse parfaitement obtient une erreur relative de
0. Un mode`le qui ne diffuse pas, et un mode`le qui diffuse deux fois trop obtiennent une
erreur relative de volume de 1. Sur les jeux de donne´es creux, tous les mode`les obtiennent
une erreur proche de 1. Les mode`les de cascades simples obtiennent cependant un re´sultat
un peu meilleur par rapport aux mode`les centre´s utilisateurs. Le tableau 3.6 montre le
volume de diffusion moyen pre´dit par les six mode`les sur l’ensemble des jeux de donne´es.
Sur les jeux de donne´es creux, les mode`les centre´s utilisateur ont tendance a` diffuser plus
que les mode`les a` cascades standards. En fait, le contexte de diffusion tre`s faible fait que
les mode`les IC, ASIC et Netrate ne diffusent que tre`s peu et obtiennent donc une erreur
proche de 1. Au contraire, les mode`les centre´s utilisateurs ont tendance a` diffuser trop.
Jeu de donne´es IC UC ASIC NetRate RUC DRUC
creux-meme-aleat 0.002 0.003 0.001 0.004 0.003 0.004
creux-icwsm-aleat 0.002 0.005 0.001 0.002 0.010 0.009
creux-meme-ident 0.002 0.002 0.001 0.005 0.002 0.002
creux-icwsm-ident 0.002 0.010 0.001 0.003 0.012 0.010
dense-meme 0.09 0.85 0.05 0.30 0.57 0.72
dense-icwsm 0.43 1.81 0.21 0.12 0.59 0.81
art-nosim 23.99 0.70 23.45 26.25 5.48 0.10
art-sim 28.62 15.70 28.49 123.94 82.76 12.07
Table 3.6 – Volume de diffusion pour l’ensemble des mode`les sur l’ensemble des jeux de
donne´es.
Pour ce qui est des jeux de donne´es a` diffusion dense, les mode`les RUC et DRUC
diffusent trop ce qui pe´nalise leur erreur sur le jeu Memetracker. Ils obtiennent tout de
meˆme de meilleurs re´sultats sur le jeu ICWSM. Le mode`le UC quand a` lui diffuse beaucoup
trop entraˆınant une erreur assez importante.
En regardant les re´sultats sur les jeux artificiels a` tre`s forte diffusion, on voit que les
mode`les centre´s utilisateur obtiennent de meilleurs re´sultats que les autres mode`les. Si
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l’on regarde le volume de diffusion pre´dit, on s’aperc¸oit que le mode`le RUC est le seul
a` diffuser convenablement. L’erreur des mode`les UC et DRUC avoisinant 1 est due a` un
manque de diffusion. Comme nous l’avons vu pour la pre´cision, dans des contextes de
diffusion importante, le mode`le Netrate obtient de meilleurs re´sultats. C’est aussi le cas
pour l’erreur de volume.
D’une manie`re ge´ne´rale, ces six mode`les ont du mal a` pre´dire le volume de diffusion
quand celui-ci est trop faible. Les mode`les IC, ASIC et Netrate tendent a` ne pas diffuser
du tout alors que les mode`les UC, RUC et DRUC pre´disent trop de diffusion. On voit
cependant sur les jeux artificiels pour lesquels le volume de diffusion est tre`s important
que les mode`les Netrate et RUC parviennent a` obtenir de meilleurs re´sultats, voir meˆme
de tre`s bons re´sultats en ce qui concerne le mode`le centre´ utilisateur.
3.6 Valeurs des parame`tres pour les mode`les centre´s utili-
sateur
Apre`s avoir e´tudie´ les re´sultats des diffe´rents mode`les dans une taˆche de pre´diction, on
s’inte´resse a` l’importance des caracte´ristiques utilisateur (inte´reˆt the´matique, activite´ et
pression sociale) prises en compte par les mode`les centre´s utilisateur. Nous ne pre´sentons
ici qu’une partie des valeurs. L’inte´gralite´ des valeurs de parame`tres pour l’ensemble des
jeux de donne´es est disponible en annexe C. Certains parame`tres sont estime´s a` la meˆme
valeur, ceci est duˆ a` la me´thode de´rive´e de la monte´e de gradient que nous utilisons (cf.
section 2.6).
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -1.77 -8.23 -8.23
λ1 (inte´reˆt the´matique) 6.8 9.52 10.52
λ2 (activite´) 9.1 3.69 2.36
λ3 (pression sociale) 0.73 1.78 1.78
Table 3.7 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es creux-
meme-ident.
Le tableau 3.7 montre les valeurs estime´es des parame`tres des trois mode`les centre´s
utilisateur pour le jeu de donne´es creux-meme-ident. On retrouve le meˆme sche´ma pour
les autres jeux de donne´es creux. Tout d’abord, on remarque que le parame`tre de biais
est toujours ne´gatif, ce qui implique qu’il pousse les mode`les vers la non diffusion. C’est
d’autant plus vrai pour les mode`les avec renforcement qui ont la proprie´te´ d’augmenter la
probabilite´ de diffusion des utilisateurs a` chaque e´tape de temps. Ce phe´nome`ne n’est pas
e´tonnant dans le cadre des jeux de donne´es creux pour lesquels le volume de diffusion est
faible.
Les trois caracte´ristiques utilisateurs sont du meˆme ordre de grandeur. Dans la the´orie,
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l’inte´reˆt the´matique et l’activite´ sont compris entre −1 et 1 alors que la pression sociale
est strictement positive et correspond au nombre de voisins diffuseurs. Dans la pratique, la
pression sociale est peu souvent supe´rieure a` 1 car les utilisateurs n’ont que tre`s rarement
une probabilite´ de diffuser pre´dite par le mode`le proche de 1. On peut donc comparer les
valeurs estime´es des trois parame`tres.
Le parame`tre de l’inte´reˆt the´matique est estime´ plus important que les deux autres,
montrant que la prise en compte du contenu et des profils utilisateurs est tre`s important
pour ces mode`les. Le mode`le UC utilise beaucoup plus l’activite´ que la pression sociale
pour faire ses pre´dictions alors que les mode`les RUC et DRUC prennent en compte la
pression sociale a` un niveau plus important.
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -2.36 -5.47 -3.33
λ1 (inte´reˆt the´matique) 2.36 7.01 9.49
λ2 (activite´) 6.27 5.92 3.99
λ3 (pression sociale) 1.19 2.78 0.95
Table 3.8 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es dense-
meme.
Le tableau 3.8 montre les valeurs estime´es des parame`tres des trois mode`les centre´s
utilisateur pour le jeu de donne´es dense-meme. On retrouve le meˆme sche´ma pour le jeu
de donne´es dense-icwsm. Mis a` part la valeur du parame`tre du mode`le UC correspondant
a` l’inte´reˆt the´matique qui est plus faible, l’importance des trois caracte´ristiques utilisateur
reste similaire a` celle observe´e pour les jeux de donne´es creux. Cependant, la valeur absolue
du biais est plus faible pour les mode`les avec renforcement, surtout pour le mode`le DRUC.
Ces jeux de donne´es contiennent plus de diffusion que les jeux creux, ce qui explique ce
changement. De plus, le mode`le DRUC posse`de un parame`tre de diminution de l’influence
des voisins au cours du temps impliquant une baisse de la probabilite´ de diffusion pre´dite
par le mode`le plus le temps passe, ce qui explique qu’il ait une valeur plus faible que le
mode`le RUC.
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -7.12 -6.23 -5.12
λ1 (inte´reˆt the´matique) - - -
λ2 (activite´) 7.12 6.23 6.23
λ3 (pression sociale) 1.77 1.77 0.77
Table 3.9 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es art-nosim.
Les tableaux 3.9 et 3.10 montrent les valeurs estime´es des parame`tres des trois mode`les
centre´s utilisateur pour les jeux de donne´es artificiels. Nous n’avons pas affiche´ de valeur
pour les parame`tre λ1 sur le jeu artificiel sans contenu. En effet, la de´rive´e partielle de
la vraisemblance par rapport a` λ1 est toujours e´gale a` 0 lorsqu’il n’y a pas de contenu,
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Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -7.61 -4.89 -2.86
λ1 (inte´reˆt the´matique) 7.61 4.89 5.11
λ2 (activite´) 0.36 3.78 2.86
λ3 (pression sociale) 0.31 1.77 0.12
Table 3.10 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es art-sim.
et la valeur de ce parame`tre n’influence pas le mode`le. On remarque encore une fois que
l’inte´reˆt the´matique est fortement pris en compte quand il est disponible. Dans le jeu de
donne´es sans contenu, le parame`tre correspondant a` l’activite´ est plus important que pour
le jeu de donne´es avec contenu. La valeur du parame`tre associe´ a` la pression sociale est ici
tre`s faible pour les mode`les UC et DRUC qui peinent a` estimer correctement le volume
de diffusion.
Les valeurs obtenues lors de l’estimation des parame`tres des mode`les centre´s utilisateur
nous montre l’importance de la prise en compte du contenu dans la mode´lisation de la
diffusion par les mode`les centre´s utilisateur. D’autre part, lorsque le contenu n’est pas
disponible, ces mode`les utilisent principalement l’activite´ des utilisateurs afin de pre´dire
les diffusions. La pression sociale est globalement peu utilise´e pour mode´liser la diffusion
dans ces jeux de donne´es de blogs. On ne voit une re´elle influence de cette pression sociale
que sur le jeu de donne´es art-sim sur lequel RUC pre´dit assez bien le volume de diffusion.
3.7 Etude de la fonction de de´croissance des mode`les a` cas-
cades
Nous avons vu pre´ce´demment que sur plusieurs exemples les mode`les a` cascades base´s
sur le temps (ASIC et Netrate) obtiennent de moins bons re´sultats que le mode`le simple
IC. Nous en expliquons ici la raison en comparant les mode`les IC et ASIC. Dans le mode`le
IC, lorsqu’un utilisateur ni tente d’activer un de ses voisins nj a` une e´tape de temps t, il a
une probabilite´ pi,j d’y parvenir et celui-ci sera actif a` l’e´tape de temps qui suit τ = t+1.
Dans le mode`le ASIC, cette meˆme probabilite´ existe mais l’e´tape a` laquelle nj va diffuser le
contenu est de´termine´ par une distribution exponentielle de parame`tre ri,j . En clair il peut
diffuser le contenu a` n’importe quelle e´tape τ > t, mais la probabilite´ de le faire de´croˆıt
plus τ s’e´loigne de t. Des de´tails supple´mentaires sur ces deux me´thodes sont pre´sentes
dans le chapitre 1.
Lors de l’estimation des parame`tres de ces deux mode`les, les valeurs de pi,j sont les
meˆmes. C’est donc l’ajout de la de´croissance exponentielle qui influe sur la diffe´rence dans
la diffusion.
La figure 3.9 montre deux distributions exponentielles de parame`tres diffe´rents. L’e´tape
de temps 0 correspond au moment ou l’utilisateur ni tente d’activer l’utilisateur nj , c’est
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Figure 3.9 – Comparaison des fonctions de de´croissance exponentielle pour le mode`le
ASIC. f(x) = λe−λx.
a` dire t. En supposant que la probabilite´ d’activer ait re´ussi (en utilisant pi,j), il reste a`
de´terminer quand l’utilisateur nj sera actif en utilisant ces courbes. La probabilite´ qu’il
soit actif a` l’e´tape t+ κ est
∫ κ
0 λe
−λxdx. Dans toutes nos expe´riences, nous nous sommes
limite´s a` une feneˆtre de temps. Prenons ici l’e´tape t + 8 comme la fin de notre feneˆtre.
En suivant ce raisonnement on s’aperc¸oit que pour la courbe B, la probabilite´ que nj ait
diffuse´ le contenu sera presque 1 alors que pour la courbe A, elle sera seulement de 0.3.
En d’autres mots, les mode`les base´ sur une de´croissance exponentielle permettent de
pre´dire une diffusion en dehors de la feneˆtre de temps conside´re´. Cela a pour effet qu’une
partie des utilisateurs sont de´clare´s comme non actifs a` la fin de la diffusion mais auraient
pu eˆtre de´clare´s actifs si notre feneˆtre de temps avait e´te´ plus longue.
Un autre phe´nome`ne important est en rapport avec la quantite´ de diffusion observe´e.
Dans un contexte de diffusion importante, le mode`le ASIC va estimer un parame`tre ri,j
grand pour les liens par lesquels la diffusion est importante et faible pour les liens par
lesquels peu d’information se propage. C’est encore plus vrai pour le mode`le Netrate qui
ne posse`de que ce parame`tre. Dans un cadre ou` il y a peu de diffusions, tous les parame`tres
ri,j seront estime´s faibles et les probabilite´s de diffusions seront toutes proches les unes des
autres. C’est pourquoi ces mode`les peinent a` diffe´rencier les utilisateurs diffuseurs quand
la quantite´ de diffusion observe´e est faible.
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3.8 Mode`les de regression ”centre´s utilisateur”
Lors d’un travail [Lagnier et al., 2013a] avec Ludovic Denoyer et Patrick Gallinari du
Laboratoire d’Informatique de Paris 6, nous avons e´tendu l’utilisation des caracte´ristiques
utilisateur. Ils ont en effet propose´ des mode`les de regression pour la pre´diction de diffusion
de contenus ayant pour parame`tres ceux de´finis pour les mode`les centre´s utilisateur. Nous
pre´sentons ici les re´sultats du mode`le DUC (Discriminative User Centric model).
Jeu de donne´es RUC DRUC DUC
creux-meme-aleat 0.606 0.566 0.612
creux-icwsm-aleat 0.710 0.707 0.701
dense-meme 0.627 0.622 0.581
dense-icwsm 0.817 0.836 0.820
Table 3.11 – Pre´cision moyenne pour les mode`les de regression. Les valeurs en gras sont
les meilleures.
Le tableau 3.11 montre la pre´cision moyenne du mode`le DUC en comparaison de
celle des mode`les avec renforcement. Les re´sultats sont similaires : mis a part pour le jeu
de donne´es, creux-meme-aleat, les mode`les avec renforcement obtiennent des re´sultats
le´ge`rement meilleurs.
Les mode`les de regression attribuent pour chaque cascade un score de contamination
a` tous les utilisateurs. Ce score n’est en rien une probabilite´ d’eˆtre actif et il n’y a donc
pas de transition direct vers le volume de contamination.
Jeu de donne´es dense-meme dense-icwsm
λ0 (biais) -0.42 0.025
λ1 (inte´reˆt the´matique) 2.47 7.9
λ2 (activite´) -0.21 0.012
λ3 (pression sociale) -0.14 -0.66
Table 3.12 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage pour les modde`les de regression.
Le tableau 3.12 montre les valeurs des parame`tres associe´s aux caracte´ristiques utilisa-
teur apre`s apprentissage du mode`les de regression DUC. Le parame`tre associe´ a` l’inte´reˆt
the´matique est, comme pour les mode`les probabilistes, bien plus grand que les autres,
montrant l’importance de la prise en compte du contenu.
Pour finir, ces mode`les de regressions ont deux grandes diffe´rences avec les mode`les
probabilistes propose´s dans cette the`se :
– ils ne permettent pas de pre´dire la diffusion e´tape par e´tape a` moins d’effectuer une
regression par e´tape de temps. Ils ne mode´lisent pas le comportement des utilisateurs
mais celui du syste`me et pre´disent ainsi directement un score final de diffusion ;
– le temps d’apprentissage est nettement moins important que celui des mode`les avec
renforcement car ils n’ont pas besoin d’apprendre le comportement des utilisateurs
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e´tape par e´tape.
3.9 Conclusion
Malgre´ le fait que les six mode`les (IC, UC, ASIC, Netrate, RUC et DRUC) n’arrivent
globalement pas a` pre´dire correctement le volume de diffusion, les mode`les centre´s utilisa-
teurs ont de meilleurs capacite´s, quel que soit le contexte, pour classer les utilisateurs : ils
pre´disent une probabilite´ de diffusion plus importante pour les utilisateurs e´tant re´ellement
diffuseurs. Ceci est duˆ a` trois proprie´te´s de ces mode`les :
– ils reposent sur peu de parame`tres, ce qui leur permet de mieux apprendre dans un
contexte ou` il n’y a pas beaucoup de donne´es disponibles :
– la prise en compte du contenu diffuse´ leur permet de mieux mode´liser la propagation
d’information dans un re´seau social pour lequel les contenus sont importants ;
– le renforcement permet une mode´lisation plus fine de la diffusion en re´partissant le
choix d’un utilisateur de diffuser un contenu sur plusieurs e´tapes plutoˆt que sur une
simple probabilite´.
De plus, les parame`tres des mode`les centre´s utilisateurs e´tant globaux et pas propres a`
chaque utilisateur, il est possible d’ajouter de nouveaux utilisateurs dans le re´seau sans
que cela pose de proble`me a` ces mode`les pour les incorporer. La connaissance acquise par
l’expe´rience d’un utilisateur est retransmise aux autres.
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Chapitre 4
Le proble`me de maximisation de
l’influence
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Nous avons commence´ ce travail dans le cadre du stage de Master de Franc¸ois Kawala
[Kawala, 2011].
4.1 De´finition du proble`me
Le proble`me de maximisation de l’influence (IM) est de´finit sur un graphe social G =
(V, E) pour un mode`le de diffusion M et un nombre κ ≤ |V|. En partant du principe que κ
utilisateurs du re´seau diffusent une information, le but est de savoir lesquels entraˆıneront
une diffusion maximale. Selon le mode`le pour lequel on cherche a` maximiser l’influence,
nous aurons besoin de parame`tres supple´mentaires comme les profils des utilisateurs P,
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le contenu diffuse´ ck, etc. On de´finit la fonction σ que l’on cherche a` optimiser comme
l’influence du contenu diffuse´ sur le re´seau social. En d’autres mots il s’agit du nombre
d’utilisateurs actifs a` la fin d’une diffusion. Dans la pratique, un certain nombre de mode`les




ou` e est un ensemble de κ diffuseurs initiaux. Le proble`me de maximisation de l’influence
est de´finit de la fac¸on suivante :
IMM(G,κ) = argmaxe⊆V,|e|=κ σM(e,G) (4.2)
Il s’agit de l’ensemble de κ utilisateurs qui entraˆınera une diffusion maximale au sein du
re´seau.
4.2 Un proble`me NP-difficile
Le proble`me de maximisation de l’influence, en utilisant les mode`les IC et RUC, est un
proble`me NP-difficile. Afin de prouver cette complexite´, nous re´duisons dans cette section
le proble`me de couverture d’ensemble (SC), qui fait parti des 21 proble`mes NP-complets
de Karp ([Karp, 1972]), au proble`me de maximisation de l’influence.
Nous de´finissons, pour cette re´duction, deux fonctions :
– Γ, qui transforme un proble`me de couverture d’ensemble x en un proble`me de maxi-
misation de l’influence Γ(x)
– ζ, qui transforme une solution d’un proble`me de maximisation de l’influence en une
solution d’un proble`me de couverture d’ensemble
La re´duction est valide si ces fonctions ont une complexite´ polynomiale et si, pour un
proble`me quelconque de couverture d’ensemble x et sa solution y, ζ(IMM(Γ(x)) = y.
On pourra alors en de´duire que le proble`me de maximisation de l’influence en utilisant le
mode`le M est NP-difficile.
4.2.1 De´finition du proble`me de couverture d’ensemble
Le proble`me de couverture d’ensemble consiste a` trouver, a` partir d’un ensemble d’en-
sembles, une couverture de l’univers en ne choisissant qu’un certain nombre de ces en-
sembles. De manie`re plus formelle, on posse`de un ensemble C de sous-ensembles de l’uni-
vers U et un nombre κ tel que κ ≤ |C|. Le proble`me de couverture d’ensemble cherche a`
trouver un famille F d’e´le´ments de C tel que :
– |F| ≤ κ
– ∪f∈F (f) = U
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En d’autre termes, la famille F doit contenir au maximum κ e´le´ments et couvrir l’univers.
La figure 4.1 montre une illustration du proble`me de couverture d’ensemble.
Figure 4.1 – Exemple d’instance de l’algorithme de couverture d’ensemble (SC). Dans
cet exemple, k = 2.
4.2.2 Complexite´ du proble`me pour le mode`le IC
Nous expliquons ici la re´duction du proble`me de couverture d’ensemble vers le proble`me
de maximisation de l’influence en utilisant le mode`le IC. Cette re´duction a e´te´ propose´ par
[Kempe et al., 2003]. L’ide´e est de trouver une instance particulie`re du proble`me de maxi-
misation de l’influence qui donne un re´sultat transposable vers le proble`me de couverture
d’ensemble.
Pour une instance du proble`me de couverture d’ensemble, on cre´e une instance du
proble`me de maximisation de l’influence comme suit :
– Un graphe G = (V, E) avec deux types de nœuds :
– Un nœud pour chaque e´le´ment de l’univers : ∀e ∈ U , ne ∈ V
– Un nœud pour chaque sous-ensemble de l’univers : ∀c ∈ C, nc ∈ V
– Un lien qui part de chaque ensemble vers chacun des e´le´ments qu’il contient :
∀c ∈ C, ∀e ∈ c, (nc, ne) ∈ E
– On place sur chaque lien une probabilite´ de diffusion de 1
– On cherche un ensemble de κ nœuds qui donnent une diffusion maximale
La fonction de transformation du proble`me est donc :
Γ(< U , C,κ >) =< G,κ > (4.3)
En cre´ant cette instance, tous les nœuds sont soit atteignables en une seule e´tape, soit
inatteignables. Une autre proprie´te´ inte´ressante est que comme κ ≤ |C|, les nœuds corres-
pondants aux sous-ensembles de l’univers seront choisis comme diffuseurs initiaux lors de
la maximisation de l’influence car ils sont les seuls a` entraˆıner une re´elle diffusion.
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En re´solvant le proble`me de maximisation de l’influence, on obtient le nombre de
nœuds atteints par la diffusion. On peut ensuite re´pondre au proble`me de la couverture
d’ensemble de la fac¸on suivante : il est possible de couvrir l’univers avec seulement κ
sous-ensembles si et seulement si l’ensemble de nœuds atteints par la diffusion regroupe
tous les nœuds correspondants aux e´le´ments de l’univers plus κ nœuds correspondants aux
sous-ensembles de l’univers. Autrement dit, la fonction de transformation de la solution
est la suivante :
ζ(IMIC(Γ(G,κ)) = IMIC(Γ(G,κ) ≥ |U|+ κ (4.4)
Comme le proble`me de couverture d’ensemble est NP-complet, cette re´duction prouve
que le proble`me de maximisation de l’influence en utilisant le mode`le IC est NP-difficile. La
figure 4.2 montre un exemple de la re´duction que nous venons de pre´senter. En choisissant
les ensembles A et D (les utilisateurs nA et nD) on obtient une solution du proble`me
qui n’est pas valide car l’e´le´ment 2 n’est pas capture´ par l’union des deux ensembles (et
donc l’utilisateur n2 n’est pas atteint par la diffusion). Le choix des ensembles B et D
permet d’englober tout l’univers dans l’union des deux ensembles (et par fortiori tous les
utilisateurs correspondants a` des e´le´ments de l’univers sont atteints par la diffusion).
4.2.3 Complexite´ du proble`me pour le mode`le RUC
Dans cette partie, nous prouvons que le proble`me de maximisation de l’influence en
utilisant le mode`le RUC est aussi NP-difficile. Contrairement au mode`le IC pour lequel le
flux de diffusion se fait par rapport aux probabilite´s associe´es aux liens du re´seau, dans le
mode`le RUC chaque utilisateur a` une probabilite´ qui lui est propre de s’activer a` chaque
e´tape de temps. Dans la de´monstration pre´ce´dente nous avons compte´ les utilisateurs
atteignables par la diffusion afin de de´terminer si oui ou non l’ensemble des utilisateurs
correspondant aux e´le´ments de l’univers avait e´te´ atteint. Afin de pouvoir reproduire un
tel comportement, il faut de´finir une probabilite´ d’activation pour les utilisateurs qui ne
de´pend pas d’eux. C’est un peu contradictoire avec le but meˆme de notre mode`le mais
cette caracte´ristique est capture´e en choisissant tous les parame`tres nuls : λ0 = λ1 =
λ2 = λ3 = 0. Pour un utilisateur ni quelconque, sa probabilite´ d’activation a` une e´tape de
temps t pour la diffusion d’un contenu ck (que nous n’avons pas besoin de de´finir au vu







= 12 siSP (ni,G,M
k, t) > 0
0 sinon
(4.5)
La fonction de transformation du proble`me Γ est ainsi de´finie de la meˆme manie`re que
pour le mode`le IC, et les probabilite´s de diffusion sont de´finies par l’e´quation 4.5.
En re´solvant le proble`me de maximisation de l’influence, on obtient une probabilite´
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Figure 4.2 – Exemple de re´duction du proble`me de couverture d’ensemble vers le proble`me
de maximisation de l’influence.
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d’eˆtre actif pour chacun des utilisateurs du re´seau. Nous allons retrouver trois classes
d’utilisateurs : ceux initiateurs de la diffusion, ceux ayant e´te´ atteints par la diffusion, et
ceux n’ayant pas e´te´ atteints par la diffusion. Une proprie´te´ de l’instance du proble`me telle
que nous l’avons de´fini est que pour tous les utilisateurs d’une meˆme classe leur probabilite´
d’eˆtre actif a chaque e´tape de temps est la meˆme :
– si ni est initiateur : P (ni, c
k,≤ t) = 1
– si ni est atteignable : P (ni, c





– si ni est non atteignable : P (ni, c
k,≤ t) = 0
Nous rappelons que le graphe ne contient que des chemins de longueur 1 et que donc
un utilisateur est soit atteignable de`s la premie`re e´tape de temps, soit ne le sera jamais.
Ce re´sultat est trivial pour les utilisateurs initiateurs et non atteignables mais demande
un peu plus d’explications pour les utilisateurs atteignables. Dans le mode`le RUC nous
avons de´fini la probabilite´ d’eˆtre actif d’un utilisateur en fonction de sa probabilite´ d’eˆtre
actif a` l’e´tape pre´ce´dente (e´quation 2.3). On peux ainsi montrer simplement la proprie´te´
suivante :
Proprie´te´ 1. Lors de la diffusion d’un contenu ck en utilisant le mode`le RUC pour lequel
tous les parame`tres sont nuls, la probabilite´ d’eˆtre actif pour un utilisateur ni directement
relie´ a` un diffuseur initial est la suivante :
P (ni, c





De´monstration. On re´e´crit l’e´quation 2.3 :
P (ni, c
k,≤ t+ 1) = P (ni, c
k,≤ t) + (1− P (ni, c
k,≤ t))P (ni, c
k, t)
= P (ni, c
k,≤ t)(1− P (ni, c
k, t)) + P (ni, c
k, t)
Les probabilite´s d’un utilisateur d’eˆtre actif au cours du temps forment une suite arithme´tico-
ge´ome´trique dont le premier terme est 0. Pour une telle suite de´finie de la forme
∀n ≥ 0, un+1 = aun + b, le calcul d’un terme ge´ne´ral se fait de la fac¸on suivante :
soit r = b1−a
alors ∀n ≥ 0, un = a
n(−r) + r
Dans notre cas, a = b = 12 et r = 1.
A partir de ces re´sultats, nous pouvons de´finir la fonction de transformation de la
solution :





) + κ (4.6)
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et les κ utilisateurs initiateurs auront une probabilite´ de 1 d’eˆtre actifs. Le proble`me de
maximisation de l’influence en utilisant le mode`le RUC est donc lui aussi NP-difficile.
4.3 Approximation du proble`me
Le proble`me de maximisation de l’influence e´tant NP-difficile, il n’est pas possible
de le re´soudre pour des instances non triviales. C’est pourquoi on va chercher a` trouver
des algorithmes d’approximation du re´sultat optimal. Nous pre´sentons ici l’algorithme
glouton ”Greedy Hill Climbing” qui garantit une bonne approximation pour la plupart
des mode`les.
4.3.1 Algorithme glouton ”Greedy Hill Climbing”
Algorithme 4: Algorithme ”Greedy Hill Climbing” pour la maximisation de l’in-
fluence
Donne´es : Un graphe G = (V, E)
Un nombre d’initiateurs κ
Re´sultat : Ensemble des κ diffuseurs initiaux entraˆınant une diffusion maximale
A ← ∅
pour tous les i = 1 a` κ faire
pour tous les nj ∈ N \A faire
d = σM(A ∪ {nj},G)− σM(A,G)




A← A ∪ {nmax}
fin
Le sche´ma d’exe´cution se trouve dans l’algorithme 4. Le principe est le suivant : si on
ne peut pas trouver l’ensemble de κ initiateurs apportant une diffusion maximale alors
on les choisit un par un. Ainsi, l’algorithme commence par choisir le meilleur initiateur.
Ensuite, il choisit le second qui offre le meilleur gain marginal par rapport au premier
utilisateur de´ja` choisi. L’algorithme continue ensuite jusqu’a` avoir se´lectionne´ un ensemble
de κ utilisateurs. Cet algorithme offre une bonne approximation quand la fonction que l’on
veut maximiser respecte certaines proprie´te´s de´crites dans le the´ore`me suivante :
The´ore`me 4. Pour une fonction non ne´gative, monotone et sous-modulaire f, soit A un
ensemble de κ utilisateurs obtenus par l’algorithme ”Greedy Hill Climbing” maximisant la
fonction f. Soit A∗ l’ensemble qui maximise la valeur de f pour κ e´le´ments. Alors f(A) ≥
(1− 1/e)f(A∗), en d’autres mots, A est une (1− 1/e)-approximation.
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Ce the´ore`me a` e´te´ utilise´ dans le domaine de l’optimisations et la preuve se trouve dans
[Nemhauser and Wolsey, 1988].
4.3.2 Maximisation en utilisant le mode`le IC
La fonction d’influence σIC est non ne´gative et monotone. Non ne´gative car le nombre
d’utilisateurs touche´s par une diffusion est obligatoirement positif ou nul et monotone car
strictement croissante par construction. Un utilisateur ayant diffuse´ une information ne
peut pas revenir en arrie`re, le nombre de personnes touche´es par la diffusion d’un contenu
ne peut donc pas diminuer au cours du temps. Afin de pouvoir utiliser l’algorithme glouton
pre´sente´ pre´ce´demment avec une garantie de re´sultat, il reste a` montrer que la fonction
d’influence est sous-modulaire.
Proprie´te´ 2. Quelque soient les deux ensembles S et T tels que S ⊆ T et un e´le´ment v
tel que v /∈ T , une fonction f est sous-modulaire si et seulement si elle satisfait l’e´quation
suivante :
f(S ∪ {v})− f(S) ≥ f(T ∪ {v})− f(T )
En d’autres mots, la fonction f est sous-modulaire si le gain marginal pour l’ajout d’un
nouvel e´le´ment a` l’ensemble S est au moins aussi important que le gain marginal pour
l’ajout du meˆme e´le´ment a` un sur-ensemble T .
Nous avons montre´ dans le chapitre 1 que le mode`le IC e´tait e´quivalent a` une perco-
lation de lien. Rappelons les de´tails d’une percolation de lien :
– Chaque lien du graphe d’origine peut eˆtre soit ouvert, soit ferme´. Il existe donc une
instance de graphe pour chaque ensemble de configurations possible des liens. On
appelle X l’ensemble de ces configurations. Les probabilite´s de diffusion sur les liens
ouverts sont de 1, elles sont de 0 sur les liens ferme´s.





On appelle σX(A) le nombre total d’utilisateurs touche´s par une diffusion si l’ensemble
initial d’utilisateurs actifs est A et que l’on se place dans la configuration X. Dans ce
contexte, le calcul de σX(A) est de´terministe car les probabilite´s de diffusion sont soit
1 soit 0. Il est ainsi facile d’exprimer sa valeur. Soit R(ni, X) l’ensemble des utilisateurs
atteignables depuis l’utilisateur v dans la configuration de graphe X. On peut exprimer
la fonction d’influence comme suit :
σX(A) = | ∪ni∈A R(ni, X)| (4.7)
Si l’on conside`re maintenant les deux ensembles S et T tels que S ⊆ T ainsi qu’un
utilisateur nj tel que nj /∈ T , la quantite´ σX(S ∪ {nj}) − σX(S) correspond au nombre
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Figure 4.3 – Graphe social avec 4 utilisateurs et 2 ensembles d’utilisateurs S et T tels
que S ⊆ T
d’e´le´ments de R(nj , X) qui ne sont pas dans l’union ∪ni∈SR(ni, X). Cette valeur est au
moins aussi grande que le nombre d’e´le´ments de R(nj , X) qui ne sont pas dans la plus
grande union ∪ni∈TR(ni, X). On a donc montre´ que la fonction σX est sous-modulaire :
σX(S ∪ {nj})− σX(S) ≥ σX(T ∪ {nj})− f(T ) (4.8)





Sachant qu’une combinaison line´aire de fonctions positives sous-modulaires est elle
meˆme une fonction sous-modulaire, nous venons de montrer que la fonction σIC est sous-
modulaire. Il est ainsi possible d’obtenir une bonne approximation au proble`me de maxi-
misation de l’influence pour le mode`le IC en utilisant l’algorithme glouton ”greedy hill
climbing”. Une autre approche a e´te´ propose´ dans [Nguyen and Zheng, 2012] ou` les au-
teurs de´composent le proble`me en plusieurs graphes acycliques.
4.3.3 Maximisation en utilisant le mode`le RUC
Malheureusement pour nous, la borne de l’algorithme de ”Greedy Hill Climbing” n’est
pas valide pour re´soudre la maximisation de l’influence en utilisant le mode`le RUC.
Proprie´te´ 3. La fonction σ n’est pas sous-modulaire quand elle est applique´e au mode`le
RUC.
De´monstration. Nous exhibons un contre-exemple en utilisant le graphe social pre´sente´
dans la figure 4.3.
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Si σ est sous-modulaire, alors























Si λ3 = 2 et α = −4 alors
2
1+e2
< 12 . Ce qui ame`ne une contradiction, donc σ applique´e
au mode`le RUC n’est pas sous-modulaire.
L’algorithme glouton ”Greedy Hill Climbing” reste toutefois une approximation du
re´sultat optimal pour la maximisation de l’influence en utilisant le mode`le RUC. Nous
de´veloppons dans la section suivante un certain nombre d’exemples pour lesquels, meˆme si
nous n’avons pas de garantie quant a` sa qualite´, l’approximation donne de bons re´sultats.
4.4 Exemples d’approximation pour le mode`le RUC
Nous n’avons pas pu de´finir de borne quant a` la qualite´ de l’approximation de la
me´thode gloutonne pour le mode`le RUC. Dans cette section, nous comparons la me´thode
gloutonne d’une part a` l’optimal quand c’est possible, et d’autre part a` des me´thodes
na¨ıves.
4.4.1 Me´thodes na¨ıves
Dans le but d’obtenir plus d’informations sur la qualite´ de la me´thode gloutonne, et
pas seulement le seuil d’approximation quand on le connaˆıt, nous comparons les re´sultats
de cette me´thode avec quelques heuristiques simples :
– Plus grand degre´ sortant : le premier utilisateur choisi est celui qui a le plus grand
degre´ sortant (c’est-a`-dire le plus grand nombre de voisins sortants), les autres uti-
lisateurs sont choisis de la meˆme manie`re jusqu’a` en obtenir κ.
– Centralite´ de distance : on choisit l’utilisateur qui est le plus central. La centralite´ est
la distance (nombre de liens se´parant les deux utilisateurs) moyenne d’un utilisateur
u a` tous les autres utilisateurs du re´seau. Pour les utilisateurs ne pouvant pas eˆtre
atteints, la distance est arbitrairement fixe´e au nombre d’utilisateurs dans le graphe.
Apre`s le choix du premier utilisateur, les autres sont choisis de la meˆme manie`re
jusqu’a` en obtenir κ.
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4.4.2 Ge´ne´ralisation Greedy-n
Il existe une ge´ne´ralisation de l’algorithme glouton ”greedy hill climbing” qui a e´te´
pre´sente´e dans [Du et al., 2008]. Le principe est le suivant : au lieu de choisir les utilisa-
teurs apportant le meilleur gain marginal un par un, on les choisit deux par deux, trois
par trois, et ainsi de suite. Il va de soit que si l’on choisit les utilisateurs κ par κ, on ob-
tient le re´sultat optimal. L’ide´e en choisissant plusieurs utilisateurs a` la fois est d’essayer
d’ame´liorer l’approximation. Le de´savantage se trouve dans la complexite´.
Pour un re´seau de N utilisateurs, l’algorithme standard a une complexite´ de κN fois le
temps de calcul de l’influence. A chaque choix d’utilisateur, on doit calculer l’influence de
tous les utilisateurs du re´seau pour choisir le meilleur. Si l’on prend maintenant la variante
qui choisit les utilisateurs deux par deux, la complexite´ est de κN2 fois le temps de calcul
de l’influence. On augmente donc radicalement la complexite´ du calcul.
Nous montrons dans les sections suivantes quelques exemples de calcul de l’influence
et nous allons voir que la ge´ne´ralisation n’apporte pas beaucoup d’ame´liorations pour un
temps de calcul beaucoup plus important.
4.4.3 Jeux de donne´es ”jouets”
#initiateurs 1 2 3 4 5 6 7
Optimal 7.85 12.70 15.91 17.89 19.15 19.86 20.27
Greedy-1 7.85 12.60 15.65 17.54 18.79 19.61 20.10
Greedy-2 7.85 12.70 15.72 17.69 18.89 19.67 20.14
Degre´ 7.85 11.99 14.43 16.05 17.20 17.92 18.52
Centralite´ 6.48 10.58 13.20 14.95 16.14 17.10 17.79
Table 4.1 – Valeur de l’influence maximale pour le mode`le RUC sur des petits jeux de
donne´es ge´ne´re´s ale´atoirement
Dans un premier temps, afin de pouvoir tester la qualite´ de la me´thode gloutonne par
rapport a` l’optimal, nous avons fait une e´tude sur des petits re´seaux ge´ne´re´s ale´atoirement.
Ils posse`dent tous entre 10 et 30 utilisateurs et entre 30 et 200 liens. Le tableau 4.1 montre
le re´sultat de la maximisation de l’influence sur ces jeux de donne´es ”jouets”. Les re´sultats
sont moyenne´s sur 100 re´seaux ge´ne´re´s ale´atoirement : aussi bien les liens entre utilisateurs
que les parame`tres de la diffusion ont e´te´ ge´ne´re´s, rien n’a e´te´ fixe´.
On voit tout d’abord que les me´thodes na¨ıves obtiennent de re´sultats moins bons que les
algorithmes gloutons. Ensuite, la diffe´rence entre les deux me´thodes gloutonnes n’est pas
significative : elles obtiennent des re´sultats tre`s similaires. En creusant un peu les re´sultats,
on s’aperc¸oit que dans la plupart des cas, elles donnent exactement le meˆme re´sultat et
que la me´thode greedy-2 est meilleure seulement sur quelques re´seaux spe´cifiques. Enfin
sur ces jeux de donne´es ”jouets”, les me´thodes gloutonnes sont tre`s proches de l’optimal,
malgre´ le fait que nous n’ayons pas prouve´ de borne minimale.
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Algorithme Optimal Greedy-1 Greedy-2 Degre´ Centralite´
Temps (millisecondes) 11347.15 3.13 14.15 0.18 0.41
Table 4.2 – Temps d’exe´cution des algorithmes de maximisation de l’influence sur des
petits jeux de donne´es ge´ne´re´s ale´atoirement pour 7 diffuseurs initiaux
Le tableau 4.2 montre la moyenne du temps de calcul de chaque algorithme sur l’en-
semble des 100 re´seaux dans le contexte de sept diffuseurs initiaux. Les me´thodes na¨ıves
sont extreˆmement rapides, mais la me´thode gloutonne standard ne prend que 10 fois plus
de temps. Il faut par contre de nouveau ajouter un facteur 5 entre les me´thode greedy-1 et
greedy-2, ce qui vient appuyer la premie`re ide´e comme quoi la ge´ne´ralisation de la me´thode
gloutonne n’est viable que pour les versions les plus petites (on choisit peu d’utilisateurs
a` la fois). Enfin, le calcul de l’optimal prend 11 secondes pour des re´seaux tre`s petits et
n’est pas possible dans le cas de jeux de donne´es re´elles.
4.4.4 Jeux de donne´es re´els
Dans cette section, nous avons utilise´ un re´seau re´el et des parame`tres fixe´s ale´atoirement
(le contenu diffuse´, le profil des utilisateurs, la volonte´ de diffuser des utilisateurs ainsi que
les parame`tres du mode`le RUC ont tous e´te´ ge´ne´re´s). Le re´seau que nous utilisons ici pour
apprendre les parame`tres et tester la qualite´ des mode`les est dense-meme 1. Ce re´seau
contient 5000 utilisateurs et 4373 liens entre eux.
#initiateurs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Greedy-1 80 124 149 168 181 193 202 211 218 225 232 238 244 249 254
Greedy-2 80 124 149 168 181 193 202 211 218 225 232 238 244 249 254
Degre´ 80 124 149 159 174 186 195 201 206 211 214 216 219 224 225
Centralite´ 80 124 135 145 154 159 162 163 174 177 183 195 210 211 212
Table 4.3 – Valeur de l’influence maximale pour le mode`le RUC sur le re´seau Memetracker
dense
Le tableau 4.3 montre la valeur de l’influence maximale trouve´e, pour un nombre
donne´ de diffuseurs initiaux, par les diffe´rents algorithmes sur ce jeu de donne´es. La valeur
optimale n’est pas pre´sente car trop longue a` calculer. Le classement des algorithmes
est le meˆme que pour les jeux pre´ce´dents : les me´thodes gloutonnes donnent de meilleurs
re´sultats que les heuristiques. On remarque cependant que les deux variantes de la me´thode
gloutonne donnent exactement le meˆme re´sultat. Comme vu pre´ce´demment, la variante ou`
l’on choisit les utilisateurs deux a` deux ne donne de meilleurs re´sultats que dans certains
cas particuliers et ce re´seau social (le re´seau et les parame`tres) n’en fait pas parti.
Pour venir appuyer ces re´sultats, le tableau 4.4 montre les temps d’exe´cution des
diffe´rents algorithmes pour 15 diffuseurs initiaux. Il est clair que les heuristiques sont tre`s
1. nous avons pre´sente´ ce re´seau en de´tail dans le chapitre 3
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Algorithme Optimal Greedy-1 Greedy-2 Degre´ Centralite´
Temps NP-difficile 36.24 sec 11 h 0.32 sec 0.61 sec
Table 4.4 – Temps d’exe´cution des algorithmes de maximisation de l’influence sur le
re´seau Memetracker dense pour 15 utilisateurs initiaux
rapides a` cote´ de l’algorithme glouton. Leurs re´sultats n’e´tant pas simplement mauvais,
il est a` noter qu’elles peuvent eˆtre utilise´es sur des re´seaux pour lesquels il n’est pas pos-
sible d’utiliser l’algorithme glouton. On voit aussi que le temps d’exe´cution de la variante
gloutonne greedy-2 prend de´ja` beaucoup de temps de calcul pour un re´seau de seulement
5000 utilisateurs. Sachant qu’elle n’apporte que rarement une faible augmentation de la
maximisation de l’influence, il n’est pas inte´ressant de l’utiliser dans le cas de re´seaux de
taille importante.
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La mode´lisation des processus de diffusion dans les re´seaux sociaux touche plusieurs
domaines. Il peut s’agir de la diffusion de virus dans une population, de l’adoption de
nouveaux produits par des clients potentiels, ou de la diffusion de contenus entre des
utilisateurs. La plupart des mode`les propose´s jusqu’a` pre´sent de´crivent le processus de
diffusion en fonction de la topologie du re´seau : une propagation ne peut avoir lieu entre
deux individus que s’ils sont lie´s. Dans le contexte de la diffusion d’information, ces mode`les
mettent cependant de cote´ un certain nombre de parame`tres importants tels que :
– le contenu de l’information diffuse´ ;
– les gouˆts des utilisateurs, leurs the´matiques d’inte´reˆt.
Afin de pallier ce proble`me, nous avons propose´ dans cette the`se une nouvelle famille de
mode`les probabilistes centre´s utilisateur, dans lesquels nous de´finissons la probabilite´ de
diffusion d’un utilisateur en fonction de sont inte´reˆt pour le contenu diffuse´, de sa tendance
a` diffuser et de la pression sociale qu’il subit. Afin de faire le lien avec les mode`les standards,
le premier mode`le centre´ utilisateur que nous avons pre´sente´ est une variante du mode`le
a` cascades inde´pendantes IC pour lequel les probabilite´s de diffusion de´pendent de ces
caracte´ristiques utilisateur. Nous avons propose´ deux autres mode`les dans lesquels nous
avons inte´gre´ un phe´nome`ne de renforcement e´tape par e´tape pour mode´liser de manie`re
plus fine le processus de diffusion. Le mode`le DRUC inte`gre quant a` lui un parame`tre de
de´croissance qui n’est pas pre´sent dans le mode`le RUC : un utilisateur tient plus compte
d’une information re´cente que d’une information usage´e. Les mode`les standards peuvent
eˆtre e´crits comme des processus de percolation de liens. Nous avons montre´ que ce n’est pas
le cas pour les mode`les centre´s utilisateur avec renforcement. De plus, nous avons illustre´
les processus de diffusion induits par ces mode`les sur des jeux de donne´es artificiels ainsi
que sur deux graphes de re´seaux sociaux re´els.
Afin de tester leur qualite´ de mode´lisation, nous avons compare´ cette nouvelle famille
de mode`les avec les mode`les standards IC, ASIC et Netrate pour une taˆche de pre´diction
de la diffusion sur des re´seaux artificiels ainsi que sur deux jeux de donne´es de blogs
ICWSM et Memetracker. Un e´tude de la pre´cision nous a montre´ que les mode`les contre´s
utilisateur parviennent mieux a` diffe´rentier les utilisateurs diffuseurs des utilisateurs non
diffuseurs. De plus, une e´tude de l’erreur de volume de la diffusion nous a montre´ qu’au-
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cun de ces mode`les, qui mode´lisent la diffusion e´tape par e´tape, ne parvient a` estimer
correctement le volume de diffusion. Enfin une e´tude des parame`tres des mode`les centre´s
utilisateur nous permet de montrer l’importance de l’inte´reˆt the´matique des utilisateurs
dans la mode´lisation de la diffusion par ces mode`les.
Dans un second temps, nous avons e´tudie´ le proble`me de maximisation de l’influence
dans les re´seaux sociaux. Comme pour les mode`les standards, nous avons montre´ que ce
proble`me est NP-difficile en utilisant les mode`les centre´s utilisateur. Ce mode`le est habi-
tuellement approche´ en utilisant l’algorithme glouton greedy hill climbing car la fonction a`
optimiser est sous-modulaire. Ce n’est malheureusement pas le cas pour les mode`les RUC
et DRUC. Nous avons ne´anmoins montre´ que cet algorithme obtient de bons re´sultats en
maximisant l’influence sur de petits jeux artificiels afin de le comparer a` l’optimal et sur




Nous avons pre´sente´ dans cette the`se une nouvelle famille de mode`les qui prennent en
compte des caracte´ristiques utilisateur afin de mode´liser la diffusion de contenus dans les
re´seaux sociaux. Nous les avons compare´s a` des mode`les standards IC, ASIC et Netrate
sur des jeux de donne´es de blogs dans lesquels le contenu a un impact important sur
la diffusion. Afin de les comparer dans plusieurs contextes de diffusion plus ou moins
importante nous avons artificiellement ge´ne´re´s des jeux dans lesquels on peut observer
une activite´ faible, moyenne et forte. Il reste cependant un certain nombre d’analyses
inte´ressantes a` effectuer sur ces mode`les de diffusion.
Analyse des mode`les de diffusion
Les mode`les Netrate et ASIC qui incluent un parame`tre de de´lai ont tendance, comme
nous l’avons vu dans la section 3.7, a` pre´dire une diffusion loin dans le futur lorsque
l’on se place dans un contexte de diffusion faible. Les jeux de donne´es que nous avons
se´lectionne´s sont de´finis sur une dure´e assez courte d’un mois. Il serait inte´ressant de faire
une e´tude avec des jeux de donne´es s’e´coulant sur plusieurs mois voir plusieurs anne´es afin
de savoir si la pre´cision de ces mode`les s’ame´liore plus la dure´e d’e´tude est grande. Il faut
ne´anmoins noter que le mode`le Netrate de´finit tous les utilisateurs comme diffuseurs. En
fait, les utilisateurs conside´re´s comme non diffuseurs sont ceux qui sont pre´dits diffuseurs
suffisamment loin dans le futur pour qu’on ne les prennent pas en compte.
Dans un ordre d’ide´e similaire, le mode`le RUC pre´dit lui aussi une probabilite´ de diffu-
ser proche de 1 pour tous les utilisateurs au bout d’une dure´e suffisamment grande. C’est
d’ailleurs pour cela que nous avons propose´ le mode`le avec de´croissance de la probabilite´
au cours du temps DRUC. Les expe´riences que nous avons faites dans cette the`se n’ont
pas permis de montrer un apport important de ce parame`tre de de´croissance. Une e´tude
sur des jeux de donne´es d’une longue dure´e pourrait montrer des re´sultats plutoˆt moyens
pour le mode`le RUC et une nette ame´lioration de ceux du mode`le DRUC en comparaison.
Enfin, dans cette the`se nous n’avons compare´ les mode`les centre´s utilisateurs qu’a` des
mode`les qui ne prennent en compte que la pression sociale lors de nos expe´riences. Depuis,
un certain nombre de mode`les prenant en compte d’autres parame`tres ont e´te´ propose´
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comme ceux que nous avons pre´sente´ dans la section 1.5. Nous avons montre´ l’importance
de certaines caracte´ristiques comme l’inte´reˆt des utilisateurs pour le contenu diffuse´. Il
serait donc inte´ressant de comparer les mode`les centre´s utilisateur a` ces mode´lisations
plus standards qui prennent en compte des nouveaux parame`tres.
Ame´liorations des mode`les centre´s utilisateur
Le mode`le DRUC inclue un parame`tre de de´croissance de l’influence que les utilisateurs
ont sur leur voisin plus ils ont diffuse´ un contenu loin dans le passe´. Dans cette the`se nous
l’avons fixe´ arbitrairement a` 0.9 car nous voulions simplement qu’il mode´lise une faible
de´croissance avec le temps. Il est possible d’estimer ce parame`tre au meˆme titre que
les quatre autres. A noter tout de meˆme que le temps d’apprentissage des mode`les avec
renforcement est assez important et qu’ajouter un nouveau parame`tre a` estimer ne fait
que renforcer la complexite´ des calculs.
Les mode`les avec renforcement RUC et DRUC assignent a` chaque utilisateur une
probabilite´ qu’il ai diffuse´ le contenu a` chaque e´tape de la diffusion. Nous avons vu de
par les re´sultats que le classement qu’ils font des utilisateurs est bien meilleur que celui
des mode`les standards : ils assignent une plus forte probabilite´ aux utilisateurs diffuseurs.
Il y a donc normalement un seuil qui permet de se´parer les utilisateurs diffuseurs des
utilisateurs non diffuseurs en fonction de leur probabilite´ de diffusion. Nous avons essaye´
de fixer un seuil identique pour toutes les cascades sans obtenir de re´sultat satisfaisant.
En effet, les valeurs des probabilite´s assigne´es aux utilisateurs sont tre`s diffe´rentes d’une
cascade a` l’autre. Par exemple, un seuil de 0.2 donnera de tre`s bons re´sultats sur une
cascade car il se´pare correctement les utilisateur mais sera nettement infe´rieur a` toutes
les probabilite´s de diffusion sur une autre cascade. Il faudrait donc trouver une me´thode
pour estimer ce seuil en fonction des contenus diffuse´s.
Dans nos expe´riences, les mode`les avec renforcement obtiennent de meilleurs re´sultats
que le mode`le centre´ utilisateur simple. Cela montre un apport de la mode´lisation avec
renforcement pour ce type de mode`les. Nous pensons que cet apport est principalement duˆ
aux variations des probabilite´s dans le temps en fonction des utilisateurs diffuseurs, ce qui
permet de mode´liser de manie`re plus fine la diffusion. Nous avons l’ide´e d’adapter le mode`le
IC pour y inclure ce phe´nome`ne de renforcement pour voir si l’apport est aussi important
sur un mode`le plus simple ou si la prise en compte des caracte´ristiques utilisateur est
ne´cessaire.
Prise en compte de diffe´rents types de re´seaux
Nous n’avons travaille´ dans cette the`se que sur des re´seaux sociaux dans lesquels la
diffusion est ouverte. Lorsqu’un utilisateur diffuse un contenu, il le rend disponible a` tous
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ceux qui veulent le lire. En particulier ses voisins auront l’information de la pre´sence de ce
nouveau contenu. Dans certains re´seaux sociaux, comme les e-mails, le principe re´gissant
la diffusion est quelque peu diffe´rent. Un utilisateur qui cherche a` diffuser un contenu
choisit une liste d’utilisateurs a` qui il veut envoyer ce contenu. Se pose alors un proble`me
de choix des destinataires lors de la diffusion. Les mode`les a` cascades peuvent plus ou
moins traiter ce proble`me car les probabilite´s de diffusion se trouvent sur les liens du
graphe. En adaptant le mode`le centre´ utilisateur RUC avec des probabilite´s de diffusion
sur les liens, nous pourrions pre´dire les destinataires d’un contenu en prenant en compte
des caracte´ristiques autant de l’utilisateur source que de l’utilisateur destinataire.
La plupart des re´seau sociaux n’ont pas une topologie pre´de´finie, des liens entre les
utilisateurs peuvent eˆtre cre´e´s et de´truits. La plupart des mode`les de diffusion et en par-
ticulier les mode`les centre´s utilisateur sont de´finis pour un re´seau social statique. Une
approche similaire a` celle du mode`le Netrate qui consiste a` estimer les influences entre les
utilisateurs de par les diffusions d’un jeu de donne´es d’entraˆınement pourrait permettre
d’adapter les mode`les centre´s utilisateur pour qu’ils ne prennent plus en compte les liens
explicitement de´finis dans le re´seau social e´tudie´.
Proble`mes lie´s a` la diffusion de contenu
Un certain nombre de proble`mes sont lie´s au proble`me de diffusion dans les re´seaux
sociaux. Nous avons par exemple travaille´ sur le proble`me de maximisation de l’influence
dans cette the`se. D’autres proble`mes comme la de´tection de lien ou de communaute´s sont
aussi relie´s a` la diffusion. En effet, les utilisateurs qui se lient entre eux le font toujours pour
une raison. Ils peuvent habiter au meˆme endroit, fre´quenter les meˆme lieux ou partager
des centres d’inte´reˆt. Dans tous les cas, l’e´tude des diffusions entre les utilisateurs peut
permettre d’infe´rer des liens entre utilisateurs qui ne sont pas de´ja` relie´s.
Les e´tudes que nous avons faites sur le proble`me de maximisation de l’influence ont
montre´s que sur des re´seaux artificiels tre`s simples, la me´thode gloutonne ”greedy hill
climbing” obtient tre`s souvent le re´sultat optimal. Une e´tude plus pousse´e pourrait per-
mettre de savoir dans quels cas de figure cette me´thode ne permet pas d’obtenir le re´sultat
optimal. Dans ce cas la`, il serait possible de reporter les re´sultats sur des graphes re´els et
de connaˆıtre plus pre´cise´ment la qualite´ de l’approximation voir de de´couper le proble`me





Preuve de la probabilite´ de
diffusion globale
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H1(0) est vrai.
Si H1(t) est vrai, alors
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Alors H1(t+1) est vrai.
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Supposons maintenant que la proprie´te´ soit vraie pour un utilisateur i tel que B(i) = n−1.







































































on factorise par 1− p(n)















































































































se´parer k = (k − 1) + 1
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 = 1 (voir page suivante)
Alors la proprie´te´ est vrai pour un utilisateur i tel que B(i) = n.
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ANNEXE B. PREUVE D’E´QUIVALENCE POUR L’ESPE´RANCE DU NOMBRE DE
VOISINS DIFFUSEURS









(1− p(j)) = 1
ou` P ([1, n]) est l’ensemble des parties de l’ensemble [1, n]








(1− p(j)) = p(1) + 1− p(1) = 1









































Alors la proprie´te´ est vraie pour n.
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Valeurs des parame`tres pour les
mode`les centre´s utilisateurs
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -0.28 -6.22 -5.69
λ1 (inte´reˆt the´matique) 6.46 9.1 9.52
λ2 (activite´) 9.28 6.22 2.36
λ3 (pression sociale) 0 1.78 0.52
Table C.1 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es creux-
meme-aleat
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -1.77 -7.39 -6.77
λ1 (inte´reˆt the´matique) 6.8 14.1 11.23
λ2 (activite´) 11.77 7.39 6.77
λ3 (pression sociale) 0.73 2.6 3.23
Table C.2 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es creux-
icwsm-aleat
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -1.77 -8.23 -8.23
λ1 (inte´reˆt the´matique) 6.8 9.52 10.52
λ2 (activite´) 9.1 3.69 2.36
λ3 (pression sociale) 0.73 1.78 1.78
Table C.3 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es creux-
meme-ident
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ANNEXE C. VALEURS DES PARAME`TRES POUR LES MODE`LES CENTRE´S
UTILISATEURS
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -1.39 -7.28 -6.77
λ1 (inte´reˆt the´matique) 6.69 10.77 9.89
λ2 (activite´) 9.28 7.28 6.77
λ3 (pression sociale) 0 2.72 3.23
Table C.4 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es creux-
icwsm-ident
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -2.36 -5.47 -3.33
λ1 (inte´reˆt the´matique) 2.36 7.01 9.49
λ2 (activite´) 6.27 5.92 3.99
λ3 (pression sociale) 1.19 2.78 0.95
Table C.5 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es dense-
meme
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -3.13 -6.77 -2.61
λ1 (inte´reˆt the´matique) 7.06 6.77 10.75
λ2 (activite´) 3.13 5.52 4.27
λ3 (pression sociale) 1.94 3.23 1.55
Table C.6 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es dense-
icwsm
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -7.12 -6.23 -5.12
λ1 (inte´reˆt the´matique) - - -
λ2 (activite´) 7.12 6.23 6.23
λ3 (pression sociale) 1.77 1.77 0.77
Table C.7 – Valeurs des parame`tres apre`s apprentissage sur le jeu de donne´es art-nosim
Mode`le UC RUC DRUC
λ0 (biais) -7.61 -4.89 -2.86
λ1 (inte´reˆt the´matique) 7.61 4.89 5.11
λ2 (activite´) 0.36 3.78 2.86
λ3 (pression sociale) 0.31 1.77 0.12
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